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RESUMO 
Este trabalho busca analisar os efeitos da educação sobre os rendimentos 
no Brasil utilizando alguns métodos econométricos. Neste sentido, ele faz 
inicialmente uma revisão das teorias sobre a distribuição da renda, investigando o 
que afirmam sobre a relação entre estas duas variáveis. Discutem-se também os 
problemas que podem estar presentes na estimação de uma equação de 
rendimento e quais os avanços obtidos nesta tarefa nos últimos anos. Três 
métodos econométricos apontados pela literatura internacional são objeto de uma 
apreciação crítica, bem como as condições necessárias e os limites de cada um 
para serem aplicados no país. Na parte final do trabalho será utilizada a PNAD -
96 (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicílios - 1996) para estimar o efeito da 
escolaridade sobre o rendimento de pessoas ocupadas no Brasil. Existem fortes 
evidências de que, dadas as restrições nos dados disponíveis, esta estimativa 
está sujeita a apresentar tendenciosidade, o que pode distorcer a compreensão 
da função que a educação exerce no processo de distribuição de renda. 
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Introdução 
Nas três últimas décadas verificou-se uma substancial melhora do quadro 
educacional brasileiro. Na tabela 1, podemos observar que as matrículas na rede 
de ensino cresceram de aproximadamente 18 milhões em 1970 para a casa dos 
50 milhões em 1998. Enquanto isto, os anos de escolaridade dos homens mais 
que dobraram no período 1970/98, passando de uma média de 2,6 anos para 5,7 
anos (tabela 2) 1. É importante apontar, contudo, que esta melhora ocorreu de 
forma assimétrica em termos de regiões, acompanhando as características do 
desenvolvimento sócio-econômico do país e suas desigualdades. Não é difícil 
observar, por exemplo, que a média de anos de estudo para a região Nordeste se 
encontra bem abaixo da média das demais, ainda que esta apresente um 
desenvolvimento mais acelerado (considerando o período 1970/96 e comparando 
as regiões Sudeste e Nordeste, observamos que houve um crescimento de 
aproximadamente 238% neste indicador para a última, enquanto o aumento para 
a primeira região foi de 106%). 
Tabela 1- Evolução da matrícula por nível de ensino- Brasil (1970/1998)- em mil 
Ano Matrícula Ed. Fundamental Médio Superior Pop. Total 
Total lnfantil<11 
1970 17.814 374 15.895 1.119 425 93.139 
1980 28.130 1.335 22.598 2.819 1.377 119.003 
1991 39.823 5.284 29.204 3.770 1.565 146.825 
1998 49.805 4.917 35.793 6.969 2.126 158.232 
Fonte: MECIINEP/SEEC/IBGE 
Nota: (1) -Inclui crianças matriculadas na pré-escola e em classe de alfabetização. 
1 Se considerar a proporção das matrículas em relação à população total também podemos verificar um 
aumento desta ao longo do mesmo período (de 0,19 em 1970 para 0,31 em 1998). No caso dos anos de 
escolaridade, o resultado é ainda mais significativo para as mulheres: eles passam de 2,2 anos para 6,0 anos. 
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Tabela 2 - Número médio de anos de estudo por sexo, cor e regiões - Brasil 
(1970/1998). 
1970 1980 1990 1995 1998 
Sexo 
Homem 2,6 3,9 5,1 5,4 5,7 
Mulher 2,2 3,5 4,9 5,7 6,0 
Cor 
Branca - 4,5 5,9 - -
Preta - 2,1 3,3 - -
Parda - 2,4 3,6 - -
Amarela - 6,4 8,6 - -
Regiões 
Centro-Oeste - - - 5,7 5,9 
Norte - - - 5,5 5,8 
Nordeste 1,3 2,2 3,3 4,1 4,4 
Sudeste 3,2 4,4 5,7 6,2 6,6 
Sul 2,7 3,9 5,1 6,0 6,3 
Fonte: Relatóno Sobre o Desenvolvimento Humano no Brasil, 1996; PNUDIIPEA, 1996. 
Nota: Dados de 1995 calculados pelo MECIINEP/SEEC com base na PNAD de 1995. Os de 
1998 foram calculados pelo autor utilizando a PNAD de 1998. Exclusive a população rural da 
Região Norte. 
Além destes indicadores, existem muitos outros que atestam a mesma 
tendência: a redução da taxa de analfabetismo, o crescimento das matrículas no 
ensino fundamental e médio e as quedas das taxas de evasão e repetência. 
Mesmo assim, não é de se ignorar a insuficiência da evolução deste quadro 
quando nos deparamos com as enormes carências do país. Atualmente, existem 
sérias críticas que questionam duramente a estratégia de investimento do 
governo, a falta de treinamento do corpo docente, as deficiências na infra-
estrutura escolar e os sinais de deterioração da qualidade do ensino público nas 
três esferas de sua estrutura (fundamental, médio e superior). 
Uma outra questão que surge é que, apesar deste processo ter sido 
acompanhado por um aumento da renda média global, ele não se traduziu em 
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uma redução da desigualdade na distribuição de renda. Tomando por base o 
índice de Gini e desconsiderando o ano atípico de 1992, o período de 1990/98 
apresentou exatamente a mesma média que a década de 80 (0,594). Ademais, a 
participação dos 50% mais pobres na renda total permaneceu praticamente 
inalterada no período 1980/98, com algumas pequenas oscilações ao longo 
destes anos2. 
Estes fatos têm estimulado o surgimento de diversos trabalhos procurando 
compreender a dinâmica do processo de distribuição de renda no Brasil e, em 
especial, a funcionalidade da educação neste contexto. Para esta última tarefa, o 
pesquisador geralmente utiliza diversos instrumentais econométricos, buscando 
mensurar o impacto da variável escolaridade sobre os rendimentos individuais. 
Isto se torna necessário não só pelo fato de ser importante fornecer uma base 
empírica mais sólida para discussão de um tema tão complexo como o da 
questão distributiva, como por estes estudos exigirem uma investigação a um 
nível bastante atomizado- em última instância, considerando as pessoas como 
unidades de análise. 
Por outro lado, existem trabalhos dedicados a discutir os efeitos da educação 
sobre o desenvolvimento sócio-econômico, a partir de diversos indicadores 
macroeconômicos (Behrman, 1996). Nestes, são avaliados os impactos da 
escolaridade em termos de variáveis como a taxa de crescimento da economia, a 
taxa de mortalidade infantil e de natalidade. Desta forma, procura-se captar não 
só os efeitos privados da educação - benefícios sociais e econômicos daqueles 
que estão se educando -, como também seus efeitos externos - benefícios 
sociais e econômicos adquiridos por aqueles que rodeiam os indivíduos que 
estudam (Barros e Mendonça, 1997). 
2 Dados extraídos de Hoffrnann (1998), p.204 e 205. 
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Fica claro que um conhecimento apurado dos efeitos totais da educação é 
importante para avaliar qualquer política pública que objetive uma distribuição da 
renda mais eqüitativa e o desenvolvimento sócio-econômico, sob a ameaça de 
diminuir sua eficácia. Entretanto, existe uma série de motivos que colocam 
dúvidas sobre os atuais métodos de estimação empregados para esta tarefa. 
Particularmente, isto é verdade para os procedimentos econométricos utilizados 
para analisar a relação existente entre educação e rendimento individual. Esta 
problemática vem ganhando grande atenção nos últimos anos, mesmo porque se 
acredita que importantes avanços foram alcançados no campo da econometria. 
O objetivo deste trabalho é justamente apresentar estes avanços e procurar 
oferecer um tratamento econométrico mais adequado para a análise desta relação 
no contexto da economia brasileira, visando a mensurar o efeito que a educação 
exerce sobre os rendimentos e, simultaneamente, discutir quais são as forças que 
determinam as escolhas individuais por maiores níveis de instrução. Acreditamos 
que isto pode enriquecer o debate sobre distribuição de renda no Brasil e fornecer 
importantes subsídios que orientem de forma mais eficiente a aplicação das 
políticas públicas. 
Desta forma, os outros tipos de estudo- aqueles que se debruçam sobre a 
questão do desenvolvimento sócio-econômico - não serão abordados no âmbito 
deste trabalho. Ainda que o tema proposto aqui seja parte do escopo destas 
pesquisas, o seu interesse em torno da variável educação extrapola a esfera 
econômica. Além disso, mostra-se muito difícil avaliar os impactos da educação 
sobre o bem-estar social total da população e sobre variáveis macroeconômicas. 
Os métodos atuais empregados nestas análises ainda são muito discutíveis e 
insuficientes para oferecer indicadores seguros, não apresentando, desta forma, 
um avanço significativo para nosso interesse (Behrman, 1996). 
5 
Adicionalmente, é importante ressaltar que o trabalho proposto se 
concentrará na análise quantitativa da variável educação (anos de estudo), 
desconsiderando aspectos qualitativos. A justificativa para isto é a falta de uma 
base de dados adequada que permita um estudo envolvendo estas duas 
dimensões. Diga-se de passagem, um dos fatores que motivaram a análise 
econométrica da relação entre educação e rendimento e a revisão da literatura 
existente sobre o tema no país foi a disponibilização pelo IBGE da base de dados 
da PNAD-96 (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicílios-1996), na qual foi 
incluído o tema de mobilidade social, com riqueza de informações sócio-
econômicas sobre os moradores dos domicílios pesquisados e sobre os pais das 
pessoas de referência/ cônjuges. 
Capítulo I -Teorias sobre distribuição da Renda e a Relação entre 
Educação e Rendimentos 
1) Considerações Iniciais 
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Uma das questões mais controvertidas em matéria de distribuição de renda é 
a relação existente entre educação e rendimento3. Enquanto alguns 
pesquisadores advogam que a educação é o principal determinante dos 
rendimentos, existem aqueles que enfatizam o papel de outros fatores diretos ou 
indiretos (como, por exemplo, determinadas habilidades individuais ou as 
condições sócio-econômicas da família). Geralmente, os últimos argumentam que 
o efeito da educação não é robusto porque nele está incorporada a influência 
destas variáveis. Em última instância, seriam elas as maiores responsáveis pelo 
grau de escolaridade atingido por uma pessoa e, portanto, pelo seu nível de 
rendimento. 
Dentro da literatura, o interesse por este tema ocupa sobretudo as teorias 
que abordam a distribuição pessoal da renda (TDPR). Nestas, como o próprio 
nome sugere, o objeto de pesquisa é o indivíduo e o seu rendimento do trabalho. 
Em última instância, as TDPR procuram analisar como as características 
individuais ou dos mercados determinam a remuneração que cada pessoa 
recebe. 
Em princípio, estas teorias se contrapõem a duas outras visões que estudam 
este processo a partir de condicionantes macroeconômicos. Por um lado, a 
corrente institucionalista ressalta a existência de outros fatores que afetam a 
dinâmica da distribuição da renda e que não se restringem àqueles apontados 
acima. Assim, esta abordagem enfatiza que variáveis como política econômica e o 
3 Neste trabalho, quando falarmos em rendimento estamos nos referindo às rendas do trabalho de uma 
determinada pessoa. 
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salário mínimo teriam um grande poder na conformação da estrutura de salários e 
outras rendas, a despeito das características dos indivíduos e dos mercados. Por 
outro lado, temos a corrente que se debruça no que é conhecido como 
distribuição funcional da renda e tem suas origens nos clássicos- como a renda 
global é divida entre terra, trabalho e capital. Dentro desta visão, podemos citar as 
abordagens marxista e kaleckiana, além do modelo de Kaldor (Ramos e Reis, 
1991). 
O objetivo deste capítulo é apresentar uma breve resenha das duas 
primeiras abordagens teóricas, enfatizando o papel atribuído à educação por cada 
uma delas. Em especial, estaremos mais preocupados em discutir a relação entre 
educação e rendimento apresentada por elas e, portanto, com as TDPR. Ao 
fazermos isto, estaremos preparando a discussão para os capítulos 
subseqüentes, que buscam analisar esta relação sob uma ótica econométrica. 
Neste sentido, não serão discutidas as teorias que analisam a distribuição 
funcional da renda, pelo fato de que seu escopo de pesquisa foge do tema deste 
trabalho. Elas praticamente não tratam do tema educação e, conseqüentemente, 
da relação entre educação e rendimento. Além disso, elas apresentam uma 
estrutura analítica que dificulta a sua "model_agem" e o teste de seus postulados. 
Apesar de esta dificuldade estar presente também para a visão institucionalista, a 
maioria de seus trabalhos tem encaminhado a questão no sentido de se apoiar 
em microdados para investigar a validade dos estudos, à semelhança do que 
fazem as teorias que analisam o processo de distribuição de renda tendo por foco 
o indivíduo e seu rendimento. 
Este capítulo estará dividido em quatro seções: nas duas primeiras seções 
analisaremos as TDPR; a terceira terá como tema a corrente institucionalista; e 
uma última parte se dedicará a investigar a influência destas teorias sobre os 
trabalhos referentes à distribuição de renda no Brasil. 
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2) Distribuição Pessoal da Renda 
Dentro da abordagem que analisa a distribuição pessoal da renda, podemos 
apontar duas correntes diferentes: (i) as teorias que ressaltam características da 
oferta no mercado de trabalho para explicar o processo de distribuição de renda 
(ii) e os modelos que, em seu arcabouço analítico, incluem fatores relativos às 
imperfeições dos mercados de trabalho. 
2.1.) Teorias sobre Distribuição Pessoal da Renda -Oferta no Mercado de 
Trabalho 
Esta corrente se detém em analisar as características individuais, que podem 
ser características natas ou adquiridas ao longo do ciclo de vida e se referem 
sobretudo aos atributos ditos produtivos. No seu entender, a distribuição da renda 
é determinada pelo conjunto destas características repartidas entre a população e 
remuneradas segundo as forças de demanda e oferta presentes em mercados 
perfeitos. Desta forma, o que um indivíduo ganha é definido pela quantidade total 
dos atributos que possui e a desigualdade distributiva reflete diretamente a taxa 
de retorno paga por cada um deles e a sua divisão na economia4• 
Um dos atributos individuais mais enfatizados e discutidos dentro desta 
abordagem é a educação. Tendo em vista o tipo de visão sobre a relação entre 
educação e rendimento, podemos dividi-la em três tipos de teorias: a Teoria do 
Capital Humano (TCH), a Teoria da Sinalização (TS) e a Visão Credencialista 
Radical (VCRl. 
4 A Teoria do Capital Humano afirma, por exemplo, que muitos destes atributos individuais são frutos de 
decisões pessoais. Desta forma, as desigualdades na distribuição de renda podem, em certa medida, ser 
interpretadas como reflexo das escolhas racionais do indivíduo. 
5 Ver Ramos e Reis (1991) para uma resenha completa destas teorias. 
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Em primeiro lugar, a TCH advoga que a relação existente entre educação e 
rendimento é causal e direta, da primeira variável afetando a segunda. Isto ocorre 
porque maiores níveis de escolaridade elevam a produtividade do trabalho do 
indivíduo, levando a um conseqüente aumento do seu salário. Desta forma, esta 
teoria reconhece a validade do trinômio educação-produtividade-rendimentos. 
De acordo com ela também, as decisões que orientam o indivíduo a cursar 
anos adicionais de instrução seguem os princípios de maximização neoclássicos, 
onde são encaradas como qualquer investimento a ser feito: a pessoa deve 
considerar sua taxa de retorno face a um custo de oportunidade ditado pelo 
rendimento presente que ela deixa de auferir (se em lugar de estudar estivesse 
trabalhando), mais uma taxa proveniente do pagamento do ensino a ser recebido. 
Desta forma, como toda teoria, a TCH adota uma visão simplificada da 
realidade: o indivíduo toma suas decisões dentro de mercados perfeitos, sem 
levar em conta a existência de outros fatores que afetam suas escolhas racionais 
(como, por exemplo, a influência da condição sócio-econômica da família) e 
desprezando uma série de outras imperfeições que podem impedir o indivíduo de 
seguir suas preferências (um exemplo disto seria a existência de barreiras 
institucionais e econômicas na rede de ensino)6. 
A Teoria da Sinalização, por outro lado, parte da idéia de que o sistema 
educacional funciona apenas como um "filtro" das qualidades pessoais dos 
indivíduos e que não afeta diretamente a produtividade do trabalho deste. Em 
última instância, são as características observáveis e não-observáveis presentes 
em cada pessoa (tal como a inteligência, a força de vontade e o talento) que 
determinam sua produtividade e remuneração e não a escolaridade formal em si. 
Ela argumenta, entretanto, que como é difícil identificar estes atributos, o mercado 
6 Entre os trabalhos que são defensores desta teoria podemos citar os de Becker (1967) e Sorkin ( 1968). 
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elege o sistema educacional como o melhor indicador da capacidade produtiva 
dos indivíduos, servindo assim indiretamente para sinalizar seu potencial. Desta 
forma, no entender da TS, a relação entre a educação e o rendimento seria 
causal, da primeira variável contribuindo para determinar a segunda, mas indireta, 
já que a educação não eleva a produtividade do indivíduo, apenas a manifesta. 
Uma conseqüência direta desta visão é que as decisões pessoais por 
educação são tomadas tendo em vista a intenção dos indivíduos de tão somente 
sinalizar suas qualidades; ou que o grau de escolaridade adquirido é uma 
decorrência "natural" das capacidades produtivas das pessoas, que 
necessariamente passam pelo crivo da rede de ensino. 
Deve ficar claro que a TS não se apresenta como uma alternativa 
radicalmente oposta da teoria do capital humano. Em princípio, ela preserva os 
postulados marginalistas da teoria neoclássica, sem rejeitar a relação 
produtividade-rendimento; o que a difere da teoria do capital humano é a sua 
visão sobre a relação educação-produtividade (ver Arrow, 1973 e Hinchliffe, 
1987). 
Por fim, temos a Visão Credencialista _Radical, que admite que o grau de 
instrução atingido é um indicador, acima de tudo, de uma estratificação social 
vigente. Assim, o sistema educacional antes de funcionar como um "filtro" das 
qualidades pessoais de um indivíduo, opera como um mecanismo que sanciona a 
posição privilegiada de determinadas classes situadas no topo da pirâmide social. 
Por exemplo, os indivíduos provenientes de famílias mais ricas podem ser os que 
melhores condições apresentam para entrar em uma rede de ensino 
compartimentalizada. Desta forma, a relação entre educação e rendimentos pode 
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ter um sentido de causalidade inverso, do segundo para o primeiro, e não o 
contrário, como as outras duas teorias afirmam existir7. 
Fica evidente que, dependendo do tipo de visão que cada uma destas teorias 
apresentam da associação entre educação e rendimento, diferentes impactos 
serão preditos para uma mesma política educacional que vise a diminuir as 
desigualdades na distribuição de renda. Por exemplo, uma política educacional 
elaborada para elevar os anos de escolaridade da população teria parcos ou 
nulos resultados sobre o rendimento individual e a distribuição de renda no âmbito 
das duas últimas teorias, pois, em última instância, esta não afetaria o nível de 
produtividade da pessoa. No caso especial da TS, na presença de imperfeições 
de mercado, no máximo uma política que objetive a universalização do ensino 
poderia ser recomendada, no sentido que ela tornaria mais eficiente a sinalização 
das capacidades produtivas individuais para o mercado de trabalho. Já no 
contexto da TCH, tendo em vista a visão ideal de seu modelo (mercados perfeitos 
e informação completa e perfeita), não haveria espaço também para qualquer 
política educacional com intuito de diminuir as desigualdades distributivas, uma 
vez que a pessoa estaria maximizando o seu bem-estar e não teria estímulo 
adicional para adquirir maior grau de instrução. Contudo, considerando um mundo 
mais realista e em contraposição às outras correntes teóricas, a aplicação destas 
políticas seria o modo mais eficiente para promover uma melhora distributiva, já 
que é admitido que a escolaridade afeta a produtividade dos indivíduos e suas 
remunerações. 
Diante destas interpretações substancialmente diferentes no que tange à 
relação entre educação e rendimento, cabe fazer algumas considerações. Em 
primeiro lugar, em princípio, não existe qualquer incompatibilidade entre o sentido 
de causalidade apontado pela VCR e o seu oposto (TCH e TS); estas visões 
7 Ver Ramos e Vieira (1996) para uma análise mais detalhada desta interpretação. 
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podem ser conciliadas. Tanto a riqueza inicial exerce influência sobre as decisões 
de educação, como o grau de instrução afeta o nível de rendimento. Assim, antes 
de se discutir se o sentido de causalidade é educação-rendimento ou 
rendimento-educação, deve-se incorporar a visão rendimento-educação-
rendimento. 
Em segundo lugar, algumas considerações feitas pela TS e pela VCR são 
muito questionáveis. Em relação à TS, em especial, por negar a existência da 
relação educação-produtividade. Como é possível argumentar que indivíduos 
"exatamente iguais" (em termos de habilidades, características natas, etc), mas 
com diferenças significativas em educação (por exemplo, um com o primeiro grau 
completo e outro com nível superior completo) são igualmente produtivos? É 
evidente que o sistema educacional pelo menos amplia as capacidades de 
sistematização e decodificação do indivíduo, contribui para aprimorar suas 
habilidades e dirigi-las, enfim, afeta a produtividade do indivíduo. É verdade que a 
TS chega a esta conclusão por considerar que, dado um mercado perfeito, o nível 
de instrução da pessoa reflete exatamente as suas escolhas e capacidades. Mas, 
considerando um mundo mais realista, sabemos que isto não é assim. Desta 
forma, se a TS levasse tal fato em conta, certamente uma das suas principais 
conclusões teria que ser mudada. Por outro lado, não deixa de ser verdadeiro, 
como ela afirma, que existem características pessoais que afetam a produtividade 
do trabalho individual e que não dependem do nível de escolaridade. 
Quanto à VCR, o que é criticável nela é justamente o fato de ser rejeitada 
qualquer influência direta ou indireta da educação sobre o rendimento. 
Atualmente, existe uma centena de estudos econométricos que comprovam a 
robustez desta relação. É ponto de consenso que uma pessoa com maior nível de 
escolaridade é melhor avaliada pelo mercado de trabalho por apresentar maiores 
capacidades cognitivas, um aprendizado mais rápido, fatores que não são 
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diretamente determinados pelas condições sócio-econômicas da família. Contudo, 
um ponto a favor da VCR é que ela nos chama a atenção para o fato de que as 
escolhas individuais por educação devem ser entendidas como um processo mais 
complexo do que é visto pela TCH e pela TS. Antes de serem apenas frutos de 
cálculos maximizadores ou de "intenções sinalizadoras", elas envolvem outras 
questões como rendimento e riqueza familiar, escolaridade e profissão dos pais, 
região da residência, etc. 
Desta forma, na visão deste trabalho é reconhecida a validade do trinômio 
educação-produtividade-rendimento, nesta ordem de causalidade, mas é 
também reconhecida a relação inversa rendimento-educação. Admitimos ainda 
que existem outros determinantes das escolhas individuais por educação além 
daqueles assinalados pelas três teorias discutidas. Isto quer dizer que, apesar de 
concordar com algumas particularidades de cada teoria, não endossamos uma 
em especial. Procuraremos voltar a estas conclusões e analisá-las de uma forma 
mais empírica Oá que não desprezamos o fato que ainda se desenvolve um 
vigoroso debate em torno destas considerações) nos capítulos subseqüentes, 
através de instrumentais econométricos. 
2.2.) Modelos de Segmentação e Outras Imperfeições do Mercado de Trabalho 
Uma das maiores críticas às teorias acima discutidas é justamente o fato de 
elas enfatizarem de forma exagerada fatores da oferta no mercado de trabalho, 
deixando de lado características importantes da demanda, que são essenciais 
para a compreensão do processo de distribuição de renda. Existem imperfeições 
no mercado de trabalho que podem se constituir em fatores adicionais de geração 
da desigualdade, sem que isto guarde qualquer relação com as características 
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observáveis e não-observáveis dos indivíduos. Entre elas podemos citar, por 
exemplo, as diferenças regionais e setoriais destes mercados (segmentação). 
Assim, indivíduos "exatamente iguais" em termos produtivos podem receber 
remunerações distintas por conta apenas de estarem trabalhando em diferentes 
setores e/ou regiões. Neste sentido, os modelos que incorporam estes elementos, 
antes de se constituírem em uma corrente contraposta às teorias anteriores, 
podem ser vistos alternativamente como uma abordagem que vem preencher uma 
importante lacuna na literatura que analisa o processo de distribuição de renda e 
a relação entre educação e rendimentos (ver Barros e Mendonça, 1996). 
Dentro destes modelos, a influência da variável educação sobre a dinâmica 
distributiva é mais limitada do que na Teoria do Capital Humano. Isto não só em 
virtude das características do mercado de trabalho consideradas- que passam a 
se constituir em novas fontes de geração de desigualdades-, como pelo fato de 
que outras variáveis começam a ser mais exploradas quando são conjugadas as 
forças de demanda e oferta numa mesma análise (o que vale dizer que a variável 
educação perde peso relativo dentro destas análises). Variáveis como a 
experiência de trabalho, as características dos cargos ocupados e as condições 
oferecidas pelas empresas para o desenvolvimento profissional são alguns 
exemplos disto. 
Grosso modo, quando analisamos os modelos que consideram as 
imperfeições do mercado de trabalho conjuntamente com as teorias que 
enfatizam o lado da oferta, é possível encontrar quatro fatores que geram 
desigualdades na distribuição da renda: 
a) Desigualdades provenientes de diferenças nos postos de trabalho 
ocupados (como, por exemplo, distintos graus de risco de acidentes), ainda 
que os trabalhadores sejam igualmente produtivos e tenham as mesmas 
características natas (tais como sexo e cor). 
16 
b) O mercado de trabalho pode remunerar de forma diferente indivíduos 
igualmente produtivos com base em características natas não similares. 
Neste sentido, ocorreria o que é chamado de discriminação. 
c) Poderiam ainda ocorrer diferenças de remunerações provenientes de 
segmentações existentes neste mercado. As mais comuns são as 
referentes às regiões e setores produtivos. 
d) Por fim, as distinções entre os rendimentos individuais podem ter origens 
em atributos produtivos tais como educação, habilidades específicas e 
experiência. 
Desta forma, com exceção do último item, todos as demais fontes de 
geração de desigualdades são, em certa medida, originadas no mercado de 
trabalho. Isto não significa, entretanto, que os atributos pessoais tenham menor 
importância na conformação dos rendimentos individuais e na explicação das 
desigualdades distributivas; apenas evidencia a insuficiência das teorias que 
abordam somente fatores que dizem respeito à oferta no mercado de trabalho. 
Neste sentido, quando abordamos esta problemática a partir de uma ótica 
econométrica, procuraremos incorporar também os elementos discutidos nesta 
seção. 
3) Abordagem Institucional (AI) 
Além dos modelos que abordam as imperfeições do mercado de trabalho, os 
trabalhos ressaltando alguns determinantes institucionais forneceram também 
importantes subsídios para o debate sobre a distribuição de renda (nesta linha de 
pesquisa podemos apontar estudos como o de Hoffmann e Duarte, 1972, Fishlow, 
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1973 e Bacha e Taylor, 1978). É bem verdade que não fica clara a linha divisória 
entre a AI e a corrente que analisa a distribuição funcional da renda ou entre a 
primeira e a que utiliza os modelos de imperfeições do mercado de trabalho e/ou 
teorias da distribuição pessoal da renda - oferta no mercado de trabalho. A 
maioria dos autores da AI se munem de diversos elementos de cada uma destas 
abordagens sem se restringir a apenas uma só. Não é que exista uma AI stricto 
sensu; esta é uma divisão apenas teórica; o que marca esta visão é a consciência 
de que fatores institucionais, como a política econômica ou, especificamente, o 
salário mínimo, são importantes para conformar a distribuição da renda global. 
Em relação ao salário mínimo, por exemplo, estes autores acreditam que 
uma boa parte do setor formal da economia tem como referência o seu valor para 
determinar o nível das suas remunerações. Assim, qualquer mudança neste 
indicador provocará um efeito do tipo "farol" sobre todo este setor, sem afetar 
contudo outras partes da economia. Como este impacto é assimétrico, o processo 
de distribuição de renda sofre mudanças. 
Desta forma, fica claro que existem fatores institucionais que também 
condicionam os rendimentos que cada indivíduo recebe. Entretanto, não é tarefa 
fácil conseguir isolar a influência destes fatores e mensurá-los, mesmo porque 
seus impactos são assimétricos para diferentes grupos da população. Por 
exemplo, uma política recessiva pode afetar de forma mais acentuada os 
trabalhadores menos qualificados do que os trabalhadores mais qualificados, já 
que os últimos são mais difíceis de serem repostos. Vale dizer, os trabalhadores 
menos qualificados podem enfrentar maior nível de desemprego, redução mais 
acelerada dos salários ou da carga horária de trabalho. Assim, uma análise 
empírica que procure mensurar o impacto desta política só pode ser feita 
utilizando séries temporais ou avaliando as diferenças entre regiões afetadas e 
não afetadas e ainda mediante hipóteses tipo ceteris paribus. 
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Uma coisa, entretanto, que deve ficar bem explicada é que a AI, ainda que 
se concentre em analisar como os fatores institucionais afetam a dinâmica do 
processo de distribuição de renda, admite que a educação é uma variável com um 
forte poder de influência sobre este processo e, portanto, sobre os rendimentos 
individuais. 
4) O Debate no Brasil 
Feitas as considerações acima, podemos prosseguir discutindo a 
possibilidade de aplicação das abordagens analisadas no contexto da economia 
brasileira, tendo por foco o tema educação. Neste sentido, apresentamos um 
breve resumo da controvérsia sobre o processo de distribuição de renda no país 
desde o começo da década de 70. 
Após o Censo de 1960, o IBGE passou a disponibilizar cada vez mais dados 
recentes e confiáveis, permitindo que fossem feitos os primeiros estudos 
empíricos mais detalhados sobre a questão distributiva no Brasil (ver Hoffmann e 
Duarte, 1972; Fishlow, 1972; e Langoni, 1973). Um dos trabalhos mais polêmicos 
neste contexto foi o de Langoni - Distribuição da Renda e Desenvolvimento 
Econômico no Brasil - que tinha como objetivo explicar o aumento de 
concentração da renda verificado nos anos 60. Tendo por matriz analítica a Teoria 
do Capital Humano (TCH) e os estudos de Kuznets, o autor entendia que o 
aumento da desigualdade na distribuição da renda tinha sido provocado por um 
crescimento econômico muito acelerado do país neste período. Em sua 
argumentação, ele apontava duas razões para isto. Em primeiro lugar, em virtude 
do fato de que o rápido desenvolvimento determinava um viés tecnológico que 
estimulava o aumento da demanda por mão-de-obra qualificada , elevando os 
salários relativos destas pessoas. Em segundo lugar, porque junto com o 
19 
crescimento econômico, ocorreram mudanças significativas na estrutura da força 
de trabalho, principalmente no que tange à variável escolaridade. Isto é o que 
ficou conhecido como efeito composição, caracterizado por alterações na 
quantidade de pessoas nos estratos de níveis educacionais (por exemplo, houve 
neste período um crescimento considerável da população com nível secundário e 
superior). Assim, a desigualdade na distribuição de renda piorou porque os 
salários das classes mais ricas aumentaram relativamente (efeito renda), mas 
também pelo fato que uma minoria se deslocou para os estratos melhor 
remunerados. Não é demais dizer que, no cerne de sua argumentação, o autor 
atribuía à variável educação um dos papéis mais importantes. Em última análise, 
era a assimetria da sua distribuição que produzia, em maior magnitude, os efeitos 
adversos observados no processo de distribuição da renda. 
Langoni, porém, não deixou de apontar que este cenário era temporário e não 
tinha qualquer conotação "perversa". Não só eram processos naturais dos ciclos 
de desenvolvimento (Kuznets afirma que a relação entre desenvolvimento 
econômico e a desigualdade na distribuição de renda assumia um formato de U 
invertido), como, com o passar dos anos, a educação tendia a ser mais bem 
repartida pela população, já que os indivíduos teriam um maior estímulo para se 
educar diante do aumento das taxas de retorno pagas pelo mercado. É evidente 
que isto, ao melhorar a qualificação dos trabalhadores, eliminaria as quase-rendas 
auferidas pelos indivíduos com maior nível de instrução, reduzindo a dispersão 
salarial. 
No calor deste debate, uma outra corrente apresentava uma explicação 
diferente para o aumento da concentração nos anos 60, enfatizando fatores 
institucionais e outras imperfeições do mercado de trabalho (ver, por exemplo, 
Hoffmann e Duarte, 1972 e Fishlow, 1972). Seu interesse recaía sobretudo na 
política econômica e salarial pós-64. Por um lado, alguns estudos apontavam que 
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a política de arrocho salarial e a repressão das forças sindicais teriam piorado a 
distribuição de renda por afetar principalmente os rendimentos dos trabalhadores 
menos qualificados vis-à-vis os rendimentos dos trabalhadores mais qualificados, 
já que aqueles eram os que possuíam menores mecanismos de proteção contra a 
inflação e os que mais sofriam com a perda do poder de negociação das 
representações trabalhistas. Assim, estes estudos ressaltavam disparidades 
geradas dentro da estrutura salarial para explicar o aumento da desigualdade 
distributiva8 . Por outro lado, outros trabalhos conduziram suas análises no sentido 
de argumentar que este tipo de política afetou também a distribuição funcional da 
renda, pois ela acabava privilegiando lucros e outras rendas em detrimento dos 
salários. Neste sentido, estes trabalhos também atribuíam o aumento de 
concentração de renda às desigualdades geradas entre rendas de diferentes 
naturezas e não apenas em virtude das disparidades que surgiram dentro da 
estrutura salarial. 
Como "pano de fundo" deste debate estavam as diferenças existentes entre 
as matrizes teóricas adotadas por cada autor - TDPR e AI -. E como não deixou 
de ser, logo surgiram estudos ressaltando o fato de que, antes destas visões 
serem antagônicas, elas podiam se constituir, em certa medida, em interpretações 
complementares. Entre outras coisas, foi apontado na literatura mais recente a 
insuficiência da teoria proposta por Langoni para explicar o aumento de 
concentração da renda a partir dos anos sessenta, principalmente no que tange a 
década de oitenta. Neste período, como é bem conhecido, houve uma substancial 
melhora do quadro educacional brasileiro e um baixo crescimento da economia e, 
8 Bacha (1978), utilizando uma base de dados mista compreendendo os anos 1964-1972, verificou que os 
salários dos gerentes (dirigentes) sempre tiveram uma proteção salarial maior do que os dos trabalhadores. É 
bem provável que estes estivessem mais colados ao comportamento dos lucros das empresas e não tanto à 
qualificação destas pessoas. 
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mesmo assim, não ocorreu uma redução da desigualdade9. Entretanto, longe 
destes fatos significarem que a educação não tinha (ou tinha pouca) influência 
sobre o processo de distribuição de renda ou que esta interpretação estava de 
todo errada, eles apenas evidenciavam as limitações desta visão para explicar o 
aumento da concentração verificada. É possível afirmar que existiram outros 
fatores (como os determinantes institucionais) que afetaram o mercado de 
trabalho e a economia como um todo, exercendo um maior impacto sobre o 
processo distributivo, a despeito da forte influência da educação neste contexto. 
Grosso modo, a mesma natureza do debate dos anos 70 se perpetua até os 
dias atuais. De um lado, existem aqueles que insistem em se apoiar em 
determinados marcos teóricos como a teoria do capital humano (e, quando muito, 
associado a algumas imperfeições do mercado de trabalho) para analisar o 
processo distributivo (ver Ferreira, 2000), como se isto fosse suficiente para se dar 
conta de um processo tão complexo. Por outro lado, observamos em outros a 
convicção acertada da complementaridade das diversas teorias discutidas. De 
qualquer forma, esta controvérsia nos estimula a buscar e qualificar de forma mais 
adequada o papel que a educação joga no contexto da distribuição de renda. 
5) Considerações Finais 
Com exceção da VCR, as três abordagens analisadas colocam a educação 
como sendo um dos fatores mais significativos para explicar o processo de 
distribuição da renda e a formação dos rendimentos. Isto deixa claro os motivos 
9 Por outro lado, pode-se argumentar que a estrutura produtiva nacional continuou sofrendo mudanças 
tecnológicas (em virtude, por exemplo, dos reflexos do II PND), apesar do menor crescimento, e houve uma 
redução do ritmo de crescimento do grau de escolaridade da população. Isto validaria, de certo modo, a tese 
de Langoni, contudo, ainda assim, ela não deixa de ser insuficiente, já que existem outras dimensões 
conhecidas que afetam o processo de distribuição da renda e que não guardam necessariamente uma relação 
direta com a evolução da educação da população ou o crescimento da economia. 
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do nosso interesse por esta variável. Contudo, é inegável que ainda existe um 
grande debate em curso sobre até que ponto podemos falar que a relação de 
causalidade educação-rendimento é direta e robusta. Levando isto em 
consideração, diversos pesquisadores vêm empregando instrumentais 
econométricos na tentativa de dar uma resposta mais satisfatória a estas 
indagações. O capítulo seguinte tratará deste tema. Cabe dizer que como suas 
análises são baseadas em dados sobre indivíduos e famílias (microdados), estes 
trabalhos se relacionam de forma mais direta às TDPR. 
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Capítulo 11- Métodos Econométricos Utilizados para Estimar os Efeitos 
da Educação sobre o Rendimento 
1) Considerações Iniciais 
Sob uma perspectiva econométrica, muitos pesquisadores analisam a relação 
entre educação e rendimento tendo como ponto de partida a formulação de 
Mincer (1974). De acordo com ela, busca-se fazer uma regressão do logaritmo 
dos salários sobre os anos de estudo de uma pessoa, tendo como variável de 
controle a experiência profissional: 
(1) 
onde Y é o logaritmo do salário, S representa os anos de escolaridade 
completos, X é a variável experiência, ué o termo aleatório e o subscrito i refere-
se ao indivíduo. 
Uma conseqüência direta disto é que o coeficiente f3 mensuraria o efeito que 
a educação exerce sobre o rendimento, sendo usualmente denominado "taxa de 
retorno da escolaridade". 
Levando em conta as predições dos modelos que abordam as imperfeições 
dos mercados de trabalho, o mais certo seria ainda incluir na equação (1) outras 
variáveis independentes como raça, região, setor de ocupação e sexo. Desta 
forma, estaríamos considerando os condicionantes ditados pelas características 
do mercado de trabalho que afetam também os rendimentos individuais: 
(2) 
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onde o termo l.,ÃjMji representa as outras variáveis explicativas incluídas. 
1 
No Brasil, as tentativas de estimar a taxa de retorno da escolaridade têm 
seguido, grosso modo, esta especificação (ver, por exemplo, Ramos e Vieira, 
1996), através da aplicação do bem conhecido método de mínimos quadrados 
(MMQ) 10. Entretanto, raramente é citado o fato de que as estimativas dos 
coeficientes de regressão podem sofrer problemas de viés em virtude da (i) 
omissão de variáveis importantes no modelo, (ii) erros de medida na variável 
educação e (iii) endogeneidade da escolaridade. Neste sentido, na presença de 
pelo menos um destes fatores, o estimador de j3 obtido pelo MMQ é 
inconsistente. 
Um problema adicional é que o pesquisador, ao utilizar tal procedimento, já 
parte da hipótese de que existe uma relação de causalidade na conexão 
educação - rendimento. Neste sentido, são ignoradas algumas lições importantes 
do debate entre as TDPR - oferta no mercado de trabalho - discutido no capítulo 
anterior. O efeito estimado da educação sobre o rendimento pode captar a 
influência de uma terceira variável como (i) uma habilidade específica do indivíduo 
(Teoria da Sinalização) ou (ii) a condição sócio-econômica da família (Visão 
Credencialista Radical). Desta maneira, em uma situação limite, a relação de 
causalidade poderia ser apenas uma miragem. 
Nos últimos anos, entretanto, importantes avanços no campo da econometria 
foram alcançados considerando esta problemática. Os métodos atuais 
empregados nesta tarefa buscam dar conta dos problemas associados ao uso do 
MMQ, verificando, adicionalmente, se uma melhor condição sócio-econômica 
10 Nesta trabalho, quando falannos no MMQ, subentende-se que estamos nos referindo ao método de mínimos 
quadrados ordinários ou ponderados. 
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familiar ou uma maior habilidade individual se traduzem em mais educação e 
renda, afetando a relação entre estas duas variáveis. 
Este capítulo pretende discutir, numa primeira seção, as implicações do 
emprego do MMQ para analisar a relação entre educação e rendimento. Numa 
segunda parte, procuraremos explicar os outros métodos que crescentemente 
vêm sendo utilizados na literatura internacional. Por último, faremos um breve 
resumo das considerações feitas, tecendo algumas conclusões. 
2) Problemas Presentes na Aplicação do MMQ para Analisar a Relação entre 
Educação e Rendimento 
2. 1.) Erros de especificação - Omissão de variáveis relevantes 
Como é bem conhecido, a omissão de variáveis relevantes num modelo faz 
com que os estimadores obtidos por MMQ s~jam viesados e inconsistentes11 • Um 
caso bastante ressaltado nos trabalhos especializados em analisar a relação entre 
educação e rendimento é o fato de não se incluir determinadas habilidades 
individuais ou fatores ligados às condições sócio-econômicas da família na 
equação de rendimento. Para exemplificar, consideremos o caso da omissão da 
variável genérica habilidade, supondo que as condições sócio-econômicas da 
família não afetam os rendimentos. Temos a seguinte equação: 
(3) 
11 Mais ainda, os estimadores das variâncias das estimativas dos parâmetros e dos erros também serão 
viesados. 
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onde Ai é uma habilidade específica. 
Entretanto, caso considerarmos a mesma equação sem a variável Ai, o viés 
assintótico do estimado r b de fJ é dado por: 
I. b fJ qcov(S,A) p1m - = . 
var(S) 
Se 17 for positivo, assim como a covariância entre a habilidade e a 
escolaridade, fJ será superestimado. Desta forma, a magnitude e o sinal do viés 
dependerão, antes de qualquer coisa, de 17 e da cov(S,A), ficando claro que se 
não existir qualquer relação entre a variável omitida e a variável educação, ainda 
que não se inclua Ai na equação (3), o estimador b será não-tendencioso e 
consistente. 
2.2.) Erros de medida 
Um segundo problema apontado quando aplicamos o MMQ na equação de 
rendimento é a possibilidade das variáveis apresentarem erros de medidas. Em 
especial, diversos estudos têm insistido no fato de que a variável educação sofre 
tal deficiência. Ashenfelter e Rouse (1995), por exemplo, verificaram a existência 
de erros de medida nos anos de estudo reportados numa amostra de gêmeos, 
encontrando um viés negativo de aproximadamente 30% na taxa de retorno da 
escolaridade (/1). 
Em notação matricial, podemos expor este problema da seguinte forma: 
(4) 
27 
onde y é o vetor com os valores do logaritmo neperiano dos salários, s é o 
vetor com os valores verdadeiros da educação, X é a matriz das demais variáveis 
explanatórias, f3 é um escalar, A é o vetor com os coeficientes das demais 
variáveis e u é um vetor de erros aleatórios não correlacionados com s ou com as 
colunas de X. O vetor dos valores observados da educação, incluindo o erro de 
medida, é 
* S =S+V, (5) 
onde v é o vetor-coluna de erros aleatórios não correlacionados com s, com 
as colunas de X ou com u. 
Substituindo (5) em (4), obtém-se 
y = XA + (Js • +e, (6) 
com e = u- j3v . 
Verifica-se que s ·será correia cio nada com e. Se aplicarmos MMQ, os 
estimadores dos parâmetros apresentarão os mesmos problemas presentes no 
caso da omissão de variáveis. 
Uma questão adicional é que o viés provocado pelo erro de medida tende a se 
agravar quando novas variáveis explanatórias são incluídas visando a melhora da 
especificação do modelo. Como foi discutido na seção anterior, a omissão de 
variáveis no modelo pode resultar na superestimação de parâmetros. Entretanto, 
um "excesso de zelo" do pesquisador em se proteger contra este tipo de problema 
muitas vezes leva-o a incluir variáveis que são irrelevantes. A conseqüência disto 
seria a ampliação do viés negativo causado pelo erro de medida (o que levaria a 
subestimar ainda mais os parâmetros). Para esclarecer melhor este ponto, vamos 
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examinar um exemplo hipotético baseado em Griliches (1977). Usando variáveis 
centradas (para eliminar o termo constante da equação), temos 
y = f3s + 1J8 + u (7) 
com f3= 0,2 e 17= 0,02, a equação fica 
y = 0,2S+0,02a+U (8) 
A educação observada é 
* S =S+V (9) 
Vamos analisar, em primeiro lugar, o que ocorre quando ignoramos tanto o 
problema dos erros de medida em s como a influência da habilidade a e fazemos 
a regressão linear simples de y contra s •. Pode-se verificar que o viés assintótico 
do estimador de mínimos quadrados é 
2 * 
I. b f3 f3 av 1JCOV(S ,a) p lm - = - -2 + -'---2;,.---~ 
a. a. 
(1 O) 
s s 
onde a 2• e a; são, respectivamente, as variâncias de s · e do erro aleatório 
s 
da educação observada. 
Admitindo que os desvios padrões de s • e a sejam, respectivamente, a . =4 
s 
2 
e a 8 =14, que a correlação entre s • e a seja p. =0,6 e que a~ =O, 15 (isto é, 
s a a* 
s 
que 15% da variância da educação se deva ao problema de erro de medida), 
teríamos 
já que 
plim b= 0,2-0,2 X 0,15 + 0,02 X 2,1 = 0,212; 
co v( s *,a) . • _ _ 
p. = ~ , cov(s ,a) - 0,6 x 4 x 14- 33,6 
s a 2 2 
O' • . O' a 
s 
e 
cov( s *,a) = 2 1 2 ' . (}'. 
s 
29 
Verifica-se que nessa situação hipotética o limite em probabilidade do 
estimador seria 6% maior que o valor verdadeiro do parâmetro, por conta dos 
problemas de especificação e erro de medida. Esse viés assintótico positivo 
decorre do fato do viés positivo causado pela omissão de a(+ 0,042) superar, em 
valor absoluto, o viés negativo provocado pelos erros de medida(- 0,030). 
A seguir vamos examinar o que ocorre se fizermos a regressão de y contra s * 
e a. Note-se que o modelo continua o mesmo, isto é, 
y = jJs + 77a + u ' 
com erro no valor observado da educação ( s * = s +v). Neste caso, a 
tendenciosidade assintótica do estimador de mínimos quadrados de f:J é 
(11) 
plimb= 0,2- (0,2 x 0,15)/0,64 = 0,1531. 
30 
Agora, o limite em probabilidade do estimador b seria cerca de 23% menor 
que o verdadeiro valor de fJ. 
Por último, fazendo um outro exercício, no qual acrescentamos uma variável 
que na realidade não existe na equação (7), procurando de alguma forma 
melhorar nossa especificação- digamos uma variável w, afetando (indiretamente) 
o rendimento por conta apenas da sua influência sobre a educação - e 
considerando que a correlação múltipla entre s * e as variáveis a e w é p . = 
s .aw 
0,7. Neste caso a tendenciosidade assintótica do estimador de fJ obtido da 
regressão múltipla de y contra s * , a e w é 
2 fJ O"v 
0"2. 
plim b - fJ = - s 
(1- P!·.aw) 
Para os valores hipotéticos adotados, temos 
plimb= 0,2-0,2 x 0,15/0,51 = 0,1412. 
(12) 
O limite em probabilidade do estimador é quase 30% menor do que fJ e cerca 
de 8% menor que o limite em probabilidade do estimador anterior. Não é difícil 
verificar que o viés negativo tende a se ampliar à medida que continuarmos 
incluindo novas variáveis. 
Desta forma, fica claro que ao acrescentarmos a variável w, na preocupação 
de evitar um possível viés positivo de fJ, este parâmetro ficou ainda mais 
subestimado em virtude dos erros de medida na educação. 
Um segundo ponto importante a ressaltar neste experimento é que o viés 
causado pela omissão da variável habilidade pode, em certa medida, compensar 
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o viés proveniente do erro de medida (ver na primeira parte do exercício). Isto tem 
levado alguns pesquisadores a concluir que, em alguns casos, quando não existe 
uma proxy muito boa para a variável habilidade e os anos de estudo reportados 
sofrem de erros de medida, é razoável adotar uma especificação mais simples 
que não inclua a. 
2.3.) Endogeneidade da escolaridade 
o terceiro problema que mencionamos é a possibilidade de a variável 
educação ser endógena. Podemos explicá-lo de forma mais apropriada 
considerando as equações abaixo em notação matricial: 
y=XA+fiS+u, (4) 
s=Htp+w, (13) 
onde H é a matriz das variáveis explanatórias da equação da educação e w e 
u são os vetores-coluna dos termos aleatórios. 
O problema da endogeneidade da educação surge quando u e w são 
correlacionados entre si, fazendo com que a variável educação passe a ser 
também correlacionada com o termo aleatório da equação de rendimento. Isto 
invalida a aplicação do MMQ, já que é quebrado um dos seus pressupostos 
básicos. Caso se proceda a estimação por mínimos quadrados, os estimadores 
dos parâmetros novamente serão viesados e inconsistentes. 
Em princípio, a correlação entre s e u advém do fato de o termo aleatório 
incorporar fatores desconhecidos que guardam relação com a variável educação e 
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que não são expressos na equação de rendimento. Assim, em termos práticos, a 
endogeneidade da escolaridade pode ser interpretada como um caso de omissão 
de variável; entretanto, uma variável ainda não identificável até o momento. 
3) Outros Métodos Econométricos para Analisar a Relação entre Educação e 
Rendimento 
Diante da presença destes problemas no MMQ, um rico debate vem se 
travando nas três últimas décadas sobre quais outros procedimentos poderiam ser 
utilizados na tarefa de estimar os efeitos da educação sobre os rendimentos. 
Basicamente, podemos apontar duas principais abordagens nesta direção: (i) os 
trabalhos que empregam variáveis instrumentais e (ii) aqueles que buscam 
construir indicadores intra-familiares (por meio de amostras de gêmeos 
univitelinos, irmãos e de pais e filhos) ou que se apóiam em séries temporais de 
dados de um mesmo grupo de indivíduos. Um outro motivo que estimula a 
aplicação destes métodos é dar uma resposta mais satisfatória aos críticos que 
advogam não existir uma relação robusta de causalidade educação-rendimento. 
3. 1.) Método de Estimação por Variáveis Instrumentais (MVI) 
Quando levamos em consideração os problemas de erro de medida e da 
endogeneidade da escolaridade, o procedimento indicado para estimar 
consistentemente os parâmetros da equação de rendimento é a utilização de 
variáveis instrumentais (aplicando, por exemplo, o método de mínimos quadrados 
em dois estágios ou o método de variáveis instrumentais). Como é bem 
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conhecido, existem duas condições que devem ser satisfeitas para que o 
instrumento utilizado seja apropriado: que ele seja assintoticamente 
correlacionado com a variável educação, mas não com o termo aleatório da 
equação de rendimento. Estas condições estão representadas abaixo pelas 
equações (15) e (16), respectivamente: 
Y=XJJ+u, 
plim(_!_Z's) *O, 
n 
(14) 
(15) 
(16) 
onde Z representa a matriz das variáveis instrumentais e a equação (14) é o 
modelo básico da regressão linear múltipla. Note que na expressão (14) a matriz 
X inclui a coluna s, diferentemente do que ocorria na expressão (4). Os 
estimadores obtidos pelo método de variáveis instrumentais são 12: 
p = (Z'Xf1Z'y 
Desta forma, lembrando da equação (4), o viés provocado pela correlação 
existente entre s e u é contornado. Entretanto, deve-se deixar assinalado que, na 
prática, os estimadores do MVI podem não ser eficientes. Para o nosso caso, por 
exemplo, se a correlação entre a educação e o instrumento for fraca, apenas uma 
pequena associação entre termo aleatório da equação de rendimento e a variável 
instrumental pode produzir estimadores mais inconsistentes que os do MMQ 
(Bound et ai., 1995). Isto pode ser observado tomando como exemplo o seguinte 
modelo de duas equações: 
12 No caso de identificação exata da equação, os mesmos estimadores podem ser obtidos pelo método de 
mínimos quadrados em dois estágios. 
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Y=fJS+U, (17a) 
S=1ZZ+W, (17b) 
onde z é uma variável instrumental já centrada. Estimando a primeira 
equação pelo MMQ e pelo método de variáveis instrumentais, temos o seguinte: 
I. fJA fJ co v( s, u) fJ cru P 1m MMQ = + 2 = + -Psu • 
CJ's CJ' s 
(18) 
I. fJA - fJ cov(z,u) - fJ (J'u Pzu plm VI- + - +-.-, 
cov(z,s) crs Pzs (19) 
onde pij é o coeficiente de correlação entre as variáveis i e j. Fazendo 
algumas transformações nas equações (18) e (19), e dividindo a última pela 
primeira: 
plimflvt- fJ = Pzu 
A (20) 
plim{JMMQ- fJ Psu·Pzs 
Assim, é possível verificar que quanto mais fraca for a correlação entre z e 
s, ainda que Pzu seja pequeno, maior tende a ser a inconsistência do estimador 
de variáveis instrumentais em relação ao obtido pelo MMQ. Vale repetir, contudo, 
que se Pzu for nulo, a inconsistência provocada pelos erros de medida na 
educação e pela endogeneidade desta variável é suprimida. 
O viés causado pela omissão de variáveis na equação de rendimento, 
contudo, permanece (que no nosso caso refere-se à omissão de variáveis como 
habilidades específicas ou fatores associados às condições sócio-econômicas da 
família). A solução dada a esta questão tem sido a utilização cada vez maior de 
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proxies. Em relação aos fatores ligados às condições sócio-econômicas da 
família, adotam-se indicadores como o grau de escolaridade dos pais e o trabalho 
que ocupavam na idade escolar de seus filhos. Entretanto, até que ponto estas 
proxies podem mensurar de forma adequada estas condições é ainda motivo de 
muitas dúvidas. Além disso, não é consenso que elas afetam diretamente os 
rendimentos 13. Existem inúmeros trabalhos que deixam de fora estes fatores ao 
concluírem que não são significativos para explicar as rendas individuais (ver 
Ashenfelter e Rouse, 1995)). Veremos no próximo capítulo que temos evidências 
justamente do contrário. 
Quanto à variável genérica habilidade, são tomados como proxies testes 
psicotécnicos e de aptidão (QI e outros semelhantes). Neste caso, os problemas 
com as variáveis aproximadas podem ser ainda maiores que no caso anterior: até 
hoje não se sabe bem o que estes testes medem e é forçoso admitir que eles não 
conseguem quantificar de forma adequada quais habilidades são natas do 
indivíduo e quais se devem à educação recebida. Isto é de particular importância 
para nós porque o eventual emprego destas variáveis não ajuda muito a validar se 
as habilidades individuais condicionam a educação recebida ou o contrário. Por 
outro lado, apesar destes inconvenientes, não se rejeita o fato de que 
determinadas habilidades individuais influenciam diretamente os rendimentos; 
pelo contrário, existem fortes evidências disto em várias pesquisas do gênero (ver 
Dearden, 1995). 
Cabe dizer que ainda que o MVI (junto com a introdução de proxies) resolva 
de forma satisfatória os problemas descritos acima, ele não permite determinar 
13 É argumentado que no momento da contratação do funcionário variâveis como o rendimento dos pais ou 
seus níveis de escolaridade não influenciam as decisões dos empregadores. Assim, não existem motivos para 
esperar que as condições sócio-econômicas da família afetem diretamente os rendimentos dos filhos. Por outro 
lado, outros acreditam que pais com melhor colocação no mercado de trabalho podem ter acesso a 
oportunidades de trabalho com maior remuneração para seus filhos (para uma discussão mais detalhada deste 
assunto ver Jencks, 1972). 
36 
exatamente em que medida as habilidades individuais ou as condições sócio-
econômicas da família contaminam o efeito da educação sobre os rendimentos. A 
simples inclusão de proxies destes fatores no modelo não é condição suficiente 
para que se prove a robustez desta relação causal. Mesmo assim, pode-se dizer 
que o MVI fornece maiores evidências deste fato do que o MMQ. 
Parece ser interessante introduzir neste momento três exemplos práticos que 
ilustram a aplicação do MVI. Card (1993), analisando uma amostra de homens de 
14-65 anos, verificou que a proximidade das escolas de ensino fundamental era 
um fator que podia ser empregado como variável instrumental. Foi observado que 
as pessoas que moravam próximas ao colégio tinham um nível de escolaridade 
significativamente mais alto do que os outros. Assumindo que esta variável não 
exercia influência direta sobre os rendimentos, ele concluiu que era apropriado 
utilizá-la na estimação pelo MVI. Ao aplicar este método, Card encontrou uma 
estimativa do retorno à educação 30% maior que a obtida pelo MMQ. 
Num outro trabalho, Brunello e Miniaci (1997) tomaram como principal 
variável instrumental as mudanças na legislação educacional da Itália. Em 1962, o 
ensino médio tornou-se compulsório e, em 1969, foi estendida a possibilidade de 
matrículas na rede de ensino superior para os indivíduos que tinham completado o 
ensino médio, independentemente do currículo que haviam escolhido (normal, 
técnico ou artístico). Entre outras coisas, os autores observaram que o grau de 
escolaridade havia aumentado significativamente para as coortes mais jovens, 
atingidas pela reforma. Sendo assim, eles construíram dummies para captar estas 
mudanças e as utilizaram como variáveis instrumentais. Aplicando MVI, eles 
verificaram que o retorno para cada ano de escolaridade adicional subiu de 4,8% 
para 5,6% quando comparado com MMQ, encontrando assim evidências de que 
este último método levava a subestimar os efeitos da educação sobre os 
rendimentos. 
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Por último, podemos citar o estudo realizado por Levin e Plug (1999) para a 
Holanda, sendo um dos mais ricos em termos de experimentos com o MVI. Os 
autores realizaram vários tipos de exercícios, adotando em cada um deles 
diferentes variáveis instrumentais. Os instrumentos utilizados incluíam indicadores 
sócio-econômicos da família e a quantidade de irmãos no lar. Quanto aos 
indicadores sócio-econômicos da família, foram tomados dados referentes à 
escolaridade dos pais, avaliações feitas por pedagogos sobre o ambiente do lar e 
outros. Na amostra, rejeitou-se, através de testes, a influência direta destas 
variáveis sobre o rendimento. Em relação à quantidade dos irmãos na família, a 
idéia básica que foi empregada é que quanto maior fosse o número de filhos de 
um casal, menor seriam os fundos disponíveis para a sua educação. Desta 
maneira, filhos mais novos teriam em tese uma vida escolar mais longa. As 
evidências encontradas, contudo, foram que a correlação entre este instrumento e 
a educação era fraca o bastante para excluí-lo, já que os estimadores calculados 
poderiam ser ainda mais inconsistentes do que os do MMQ. Na conclusão do 
trabalho, Levin e Plug explicam que, entre todos candidatos a variáveis 
instrumentais, os que se apresentaram como mais confiáveis foram aqueles 
associados às condições sócio-econômicas da família. Ao utilizar estes 
instrumentos nas duas amostras que os autores tomaram, as taxas de retorno da 
escolaridade estimadas foram 87% e 40% maiores que as obtidas pelo MMQ. 
Uma questão importante de ser assinalada é que, dependendo do tipo de 
variável instrumental escolhida, o efeito estimado da educação sobre os 
rendimentos pode variar muito. Entre inúmeras explicações para isto, uma simples 
advém do fato de que a taxa de retorno da escolaridade não é igual para o 
conjunto da população. Por exemplo, se a variável instrumental escolhida é a 
mesma de Card (1993) - a proximidade do colégio -, é provável que ela afete em 
maior medida o grupo de indivíduos mais pobres (já que os custos de transportes 
são mais proibitivos para estes), influenciando positivamente suas decisões de 
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estudo. Se a taxa de retorno da escolaridade deste grupo for mais alta que a 
média da população, o estimador por MVI poderá ser maior que outro calculado 
por outro instrumento, já que ele refletirá em maior medida o que acontecer com 
estas pessoas. 
3.2.) Estimadores lntra-Familiares e Análises lntertemporais de um Mesmo Grupo 
de Pessoas 
Como citado anteriormente, a outra abordagem adotada para estimar a taxa 
de retorno da escolaridade inclui (i) os métodos que buscam construir estimadores 
intra-familiares ou (ii) aqueles que se munem de série temporais de dados de um 
mesmo grupo de indivíduos, combinadas ou não com o MVI. A idéia básica desta 
abordagem é utilizar várias observações de um mesmo indivíduo ao longo do 
tempo ou informações de duas pessoas que possuem características parecidas 
em termos de habilidades, provenientes da mesma família. Desta forma, procura-
se isolar os efeitos que as habilidades individuais ou que as condições sócio-
econômicas da família podem exercer indiretamente ou diretamente sobre os 
rendimentos. Tomando o conjunto destas observações na amostra, caso se 
identifique que distintos graus de escolaridade se traduzem em diferenças nos 
rendimentos, é possível concluir que existe uma relação causal da educação 
sobre o rendimento. As hipóteses por trás destas conclusões são duas: (i) admite-
se que as condições sócio-econômicas da família são relativamente iguais para os 
parentes ou constantes para o mesmo indivíduo ao longo do tempo e (ii) que as 
habilidades individuais também são bem semelhantes entre os parentes ou 
constantes para o indivíduo ao longo do tempo (ver Griliches, 1979 e lsacsson, 
1999). 
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Um jeito simples de compreender o que foi dito acima pode ser dado por meio 
de um dos dois modelos apresentados a seguir: 
ou 
~t = C1 + f3S1t + LíLjXj1 +U1t' 
j 
~.t+1 = c1 + f3S1.t+1 +I 2jxj1 +U1.t+1 , 
j 
~; = C; + /3S1; + LíLjXj; +U1; , 
j 
Y2; =C;+ fJS2; + LíLjXj; +U2;, 
j 
(21) 
(22) 
(23) 
(24) 
onde (21) e (22) são as equações de rendimento de um mesmo indivíduo em 
dois momentos distintos do tempo e (23) e (24) são as equações de dois parentes 
num mesmo instante de tempo. C representa as características da habilidade do 
indivíduo e as condições sócio-econômicas da família, que por suposição são 
praticamente as mesmas para o mesmo indivíduo ao longo do tempo ou para os 
dois parentes, e o termo ,LíLjXj1 ou ,LíL1X1i são variáveis explicativas j -j 
constantes no tempo ou iguais para integrantes da mesma família 14. Subtraindo 
(21) de (22) e (23) de (24), obtemos as equações (25) e (26), a partir das quais 
podem ser calculados os estimadores de f3 sem problemas de vieses causados 
pela omissão de variáveis relevantes (como determinadas habilidades individuais 
e outras ligadas às condições sócio-econômicas da família). 
(25) 
14 Não é necessário que o termo L À j X j 1 ou L À i X ji seja constante; só admitimos isto para efeito de 
j j 
simplificação. 
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(26) 
Quanto ao problema da endogeneidade da escolaridade, esta abordagem dá 
o seguinte encaminhamento: admite-se que os termos aleatórios das equações de 
rendimento e educação têm uma estrutura de covariância restrita. Qualquer 
correlação que possa existir entre eles se deve a fatores desconhecidos que estão 
associados às habilidades não-observáveis e às características sócio-econômicas 
da família não-observáveis. Assim, se nossos dados referem-se a indivíduos da 
mesma família ou a um mesmo indivíduo, onde as condições (i) e (ii) são 
obedecidas, a correlação entre os erros é suprimida. 
Um dos inconvenientes desta abordagem é que os estimadores obtidos 
tendem a ser mais sensíveis aos erros de medida na variável educação. Vamos 
examinar o que ocorre com um exemplo simples. Consideremos inicialmente o 
caso de dados individuais, com erro na medida da educação: 
Y. = Rc.o. +U· I fA'>t I ' (27) 
(28) 
Se o estimador b de f3 for obtido fazendo uma regressão linear simples de Yi 
contra s; (a educação observada com erro de medida), temos 
(29) 
Vejamos, agora, o caso em que temos dados para pares de indivíduos de 
uma mesma família: 
(26) 
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. 
s1i = s1i + v1i' (30) 
. 
s2i = s2i + v 2i ' (31) 
Note-se que a equação (26) já está com todas as variáveis centradas. Se o 
estimador b de fJ for obtido fazendo uma regressão linear simples de 
Lly i = y 2i - y 1i contra Lls; = s;i - s~ , temos 
(j2 
plim b- fJ = - fJ t , 
(j. 
Lls 
(32) 
onde a ~v indica a variância de Llvi =v 2i- v1i. 
Comparando (29) com (32), é bem possível que o viés assintótico da última 
equação supere o da primeira, já que é razoável esperar que o-~v seja maior que 
o-v2 e/ou o- 2 • seja menor que o- 2• 15. Conforme explicado na seção anterior, um 
Lls s 
dos procedimentos aplicáveis neste caso é MVI, que passa a ser "combinado" 
com a metodologia desta abordagem. 
Em que medida os estimadores intra-familiares refletem uma relação de 
causalidade da educação sobre o rendimento vai depender da veracidade das 
hipóteses por trás destes experimentos ((i) e (ii)). Se a amostra refere-se a várias 
observações de um mesmo indivíduo é difícil supor que as condições sócio-
econômicas da família ou suas habilidades permanecem as mesmas ao longo do 
tempo. A família pode enriquecer, ter mudado para um ambiente menos propício 
para os estudos de seus filhos; as habilidades podem sofrer alterações com a 
cov(s; .s~) tende a ser grande e acov(v1 , V2 ) pequena. 
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idade da pessoa, com mais treinamento, etc. Argumenta-se também que em 
muitos casos existem indivíduos na amostra que ainda não terminaram 
completamente seus estudos e o continuam fazendo junto com um trabalho de 
meio-período. Neste caso, é possível que o empregador não esteja remunerando 
o indivíduo em conformidade com a sua habilidade e grau de escolaridade 
atingido. Assim, a covariância entre ui e wi não será restrita e nem a equação 
(21) estará certa, já que teria que incorporar outras variáveis associadas a C. 
Em relação às amostras de parentes - pais e filhos, irmãos e gêmeos -, 
existem problemas também. Os experimentos com pais e filhos são os mais 
deficientes, valendo os mesmos argumentos acima: as condições sócio-
econômicas da família podem variar muito entre as duas gerações e as 
habilidades dos pais e filhos, ainda que sejam parecidas, não são de forma 
alguma iguais. Por sua vez, irmãos têm a vantagem de serem criados pela mesma 
família e de possuírem habilidades mais parecidas que entre pais e filhos (em 
termos genéticos - mesmo pai e mãe -, e por desfrutarem de ambientes 
parecidos no seu crescimento). Entretanto, novamente é difícil supor que 
possuem habilidades exatamente iguais por razões óbvias. Somente em trabalhos 
que analisam gêmeos univitelinos é que as hipóteses (i) e (ii) são mais fortes. 
Neste caso, é razoável admitir que, se as diferenças entre as escolaridades dos 
gêmeos forem acompanhadas de distintos rendimentos, isto se deve ao efeito 
causal e direto da educação (e não de terceiras variáveis), sendo passível de ser 
mensurada por métodos econométricos. 
Um trabalho importante nesta linha de pesquisa foi feito por Ashenfelter e 
Rouse (1995), que entrevistaram cerca de 1000 gêmeos durante um festival de 
confraternização em Ohio. Construindo um modelo análogo ao exposto nesta 
seção, eles encontraram uma taxa de retorno da escolaridade de 
aproximadamente 8%. Ignorando as conexões entre gêmeos (ou seja, 
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considerando a amostra bruta), esta taxa foi estimada por mínimos quadrados em 
1 0,5%. Desta forma, uma primeira conclusão dos autores é que quando não se 
levava em consideração o problema provocado pela omissão da variável genérica 
habilidade, o viés era de quase 25%. Como era provável que a variável educação 
apresentasse erros de medida, esta conclusão era ainda mais marcante, já que o 
viés poderia ser maior. Numa segunda etapa do trabalho, Ashenfelter e Rouse 
procuraram corrigir o problema de erro de medida aplicando o MVI e observaram 
que de fato o estimador intra-familiar estava subestimado. O novo valor 
encontrado para a taxa de retorno da escolaridade foi de 10%, muito próximo ao 
obtido pelo MMQ sem considerar as conexões entre os gêmeos (5% menor). 
4) Considerações Finais 
Neste capítulo, em primeiro lugar, discutimos alguns problemas presentes na 
tarefa de estimar a taxa de retorno da escolaridade. Apesar de serem os mais 
importantes (e os mais citados na literatura especializada), o tema não se esgota. 
É possível, por exemplo, argumentar que a experiência profissional definida como 
o número de anos de trabalho após a educação completa também é endógena16. 
Mesmo assim, este capítulo optou por se concentrar nas questões que mais nos 
interessam diretamente, deixando outras para serem introduzidas nas seções 
subseqüentes. 
Em segundo lugar, analisamos duas abordagens alternativas ao MMQ. O 
método que busca construir estimadores intra-familiares de gêmeos univitelinos, 
quando combinado com o MVI, parece ser o mais eficiente na tarefa de estimar o 
16 Como a variável experiência é correlacionada com a educação recebida, a inconsistência do estimador do 
parâmetro desta variável pode afetar o coeficiente de regressão da educação. Entretanto, este ponto ainda é 
muito controvertido e a maioria dos estudos trata esta variável como exógena. 
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efeito que a educação exerce sobre os rendimentos. Ele não só dá uma solução 
superior em relação ao viés provocado pela omissão da variável genérica 
habilidade, como consegue isolar a influência do ambiente familiar sobre o 
rendimento individual e o grau de escolaridade atingida. Desta forma, não é 
preciso empregar proxies que mensurem imperfeitamente estes fatores, o que 
pode afetar a estimação. 
O inconveniente desta abordagem é o tipo de base de dados necessária. 
Além de ser difícil a coleta das informações, a amostra tende a ter um número 
reduzido de observações, ainda mais se consideramos o fato de que idealmente 
os gêmeos utilizados precisam já ter completado seus estudos e estarem 
trabalhando. Ademais, devem crescer juntos no mesmo ambiente social e familiar. 
Geralmente, a maioria dos dados coletados é feita por iniciativa do pesquisador, o 
que aumenta relativamente o custo de pesquisa para ele. 
Quando não dispomos de informações deste tipo, o MVI é o procedimento 
mais indicado na literatura especializada. Entretanto, é importante deixar claro que 
na prática a eficiência deste método dependerá das características da variável 
instrumental adotada para a estimação. Caso o instrumento seja fracamente 
correlacionado com a variável explicativa da equação de rendimento (que é 
endógena ao sistema de equações), uma pequena correlação entre ele e o termo 
aleatório pode levá-lo a ser mais inconsistente que o estimador do MMQ. Num 
caso ideal, onde a variável instrumental utilizada satisfaça plenamente as 
condições citada na seção 3.1., é evidente que o estimador da taxa de retorno da 
escolaridade será consistente (portanto, mais indicado que o obtido pelo MMQ) e 
assim fornecerá evidências mais fortes da robustez da relação de causalidade 
educação-rendimento. 
Capítulo 111- Uma Análise Empírica dos Efeitos da Educação sobre os 
Rendimentos 
1) Considerações Iniciais 
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Neste capítulo procuraremos analisar empiricamente a relação entre 
educação e rendimentos a partir da PNAD-96 (Pesquisa Nacional por Amostra de 
Domicílios-1996). Como nosso propósito é mensurar de uma forma mais apurada 
os efeitos da educação e compreender, simultaneamente, os determinantes do 
grau de escolaridade atingido, a análise converge para a problemática da 
estimação de uma equação de rendimento. Neste sentido, é suficiente o uso do 
modelo da regressão e de uma amostra cross-section, como tem feito a literatura 
especializada. 
A PNAD-96 é a pesquisa existente mais completa e adequada para este 
trabalho, já que é a única de abrangência nacional com informações bastante 
detalhadas sobre as características dos trabalhos e rendimentos individuais, 
conjuntamente com dados sobre a educação da população. Além do mais, 
apenas neste ano em particular foram incluídas perguntas referentes aos pais das 
pessoas de referência/ cônjuges no questionário básico, com o intuito de estudar 
a mobilidade social no país. Assim, ela permite analisar a influência que o 
ambiente sócio-econômico familiar exerce sobre a educação e os rendimentos 17. 
Isto é de importância central porque os efeitos da educação podem ser 
superestimados caso não se levem em consideração estes fatores. Veremos que 
eles são mais importantes neste contexto do que usualmente se admite. 
17 O IBGE também realiza a PPV (Pesquisa de Padrões de Vida) que contém dados semelhantes à PNAD-96, 
com algumas informações até mais detalhadas. Entretanto, ela só foi feita em 96 para as regiões NE e SE, não 
tendo a mesma abrangência da PNAD. 
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Por outro lado, somos forçados a admitir que as informações da PNAD-96 
são insuficientes, ainda mais quando comparadas com as disponíveis em outras 
bases de dados utilizadas por trabalhos do mesmo tipo na literatura internacional. 
Isto impõe algumas restrições para esta pesquisa. Neste sentido, algumas 
questões discutidas no capítulo anterior não serão passíveis de uma análise 
empírica mais detalhada. Uma delas se refere ao problema de viés causado pela 
omissão de determinadas habilidades individuais na equação de rendimento. Foi 
visto que a ausência de uma proxy que mensure adequadamente estes fatores 
pode também superestimar o efeito da educação sobre os rendimentos, já que ela 
está positivamente correlacionada com a escolaridade. Como não contamos com 
informações sobre testes de Ql ou semelhantes, não temos condições de 
investigar o tema de forma mais adequada, independente do debate que envolve 
a qualidade destas proxies. Dentro de nossas possibilidades, contudo, faremos os 
apontamentos que possam ser relevantes. 
Uma outra questão na qual também sofremos algumas restrições é o fato de 
termos poucas variáveis que possam ser utilizadas como instrumentos. Em 
princípio, os únicos candidatos disponíveis são algumas características das 
condições sócio-econômicas da família, como a escolaridade dos pais ou o 
trabalho que ocupavam quando seus filhos tinham idade escolar, à semelhança 
dos empregados em diversos estudos (ver, por exemplo, Levin e Plug (1999)). 
Entretanto, encontramos evidências neste trabalho de que estas variáveis não 
satisfazem as condições para serem utilizadas como instrumentos (Cap.2, seção 
3.1.). Se isto for verdadeiro, não dispomos de outros instrumentos para estimar o 
modelo sem problemas de vieses causados pela endogeneidade da educação ou 
por erros de medidas nesta variável. De qualquer modo, será aplicado o MVI 
utilizando estas variáveis e seguindo a metodologia proposta por algumas 
pesquisas. Investigaremos em que medida as estimativas obtidas são mais 
robustas que as do MMQ. 
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Quanto ao método que busca construir estimadores intra-familiares, de início, 
só seria possível fazer comparações entre pais e filhos, já que a base de dados 
possui informações sobre as escolaridades de ambos e sobre suas ocupações. 
Mas não temos dados sobre a renda deles, o que inviabiliza a estimação por esta 
metodologia, conforme foi explicado no capítulo anterior. 
Desta forma, dentro de certas limitações, tentaremos apurar as nossas 
estimativas tratando dos três problemas já discutidos: a omissão de variáveis 
relevantes no modelo, a endogeneidade da educação e possíveis erros de medida 
nesta variável. Ainda que os resultados obtidos estejam longe do ideal, eles 
fornecem elementos que permitem uma melhor compreensão da funcionalidade 
que a educação joga dentro do processo de distribuição de renda. Acreditamos 
que a literatura no país não tem dado a atenção devida para algumas das 
questões abordadas aqui, o que tem feito com que alguns equívocos sejam 
cometidos. Existem evidências, por exemplo, de que a taxa de retorno da 
escolaridade que geralmente é obtida pode estar superestimada. Apesar disso, 
não há como negar a robusta evidência de que a educação é um dos fatores mais 
importantes para explicar a conformação dos rendimentos individuais. Entretanto, 
isto pode levar a conclusões exageradas sobre os efeitos deste fator no combate 
da pobreza e da desigualdade distributiva. 
Numa primeira parte deste capítulo, dividido em duas seções, será aplicado 
o MMQ em equações de rendimento especificadas de forma substancialmente 
diferentes. Numa segunda parte, utilizaremos o MVI na amostra utilizada. Por 
último, faremos alguns comentários finais dos resultados obtidos . 
2) Aplicando o Método de Mínimos Quadrados 
2. 1.) Uma Primeira Análise Empírica sobre os Efeitos da Educação nos 
Rendimentos Individuais 
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Em princípio, podemos estimar os efeitos da educação sobre os rendimentos 
admitindo uma relação linear entre a primeira variável e o logaritmo neperiano da 
segunda. Basta definirmos a variável educação como os anos de estudos 
completos de uma pessoa e estimar sua influência sobre a segunda, controlando 
o efeito de outras variáveis explanatórias. Assim, estaríamos considerando que 
não existem diferenças entre os anos de estudo, qualquer que sejam os níveis de 
educação (estaríamos admitindo, por exemplo, que um ano de estudo completo 
no 1° grau teria o mesmo efeito relativo sobre os rendimentos que um ano de 
estudo completo no ensino superior). Entretanto, existem diversas razões que nos 
estimulam a quebrar esta hipótese, considerando que a taxa de retorno da 
escolaridade não é constante para os diversos níveis de educação18. Desta forma, 
podemos também mensurar o efeito da educação sobre os rendimentos, 
transformando a educação em variáveis binárias destinadas a distinguir os 
diferentes níveis educacionais. O coeficiente de cada variável binária mediria qual 
seria o rendimento esperado de uma pessoa com a média de anos de estudo de 
um nível educacional em relação à base definida. Nas estimações utilizaremos as 
duas formas de especificação. 
Nesta primeira parte deste capítulo, não utilizaremos os fatores associados 
às condições sócio-econômicas da família na especificação da equação de 
rendimento. Assim, a equação de rendimento desta seção será bem parecida à 
18 Pelo fato de existirem diferenças de qualidade no ensino entre os níveis educacionais, forças distintas de 
oferta e demanda no mercado de trabalho para cada um deles, barreiras à entrada mais fortes no ensino 
superior que no fundamental e médio (1 °grau e colegial), etc. 
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que usualmente é construída na literatura nacional. Argumentamos 
posteriormente que isto, em princípio, é incorreto. 
Estimaremos nesta seção duas equações de rendimento por mínimos 
quadrados ponderados, onde o fator de expansão ou o peso associado a cada 
pessoa na amostra é utilizado como fator de ponderação 19. A diferença entre as 
duas equações está relacionada à variável educação: na primeira equação, ela é 
definida como os anos de estudo completos de uma pessoa; na segunda, ela é 
substituída por diversas variáveis binárias, representando os diferentes níveis de 
ensino. A variável dependente das duas equações é o logaritmo neperiano do 
rendimento de todos trabalhos das pessoas ocupadas e as variáveis explanatórias 
são as seguintes: 
a) Cinco variáveis binárias para distinguir seis reg1oes: Nordeste (definida 
como base), Norte, Sul, Centro-Oeste, o estado de São Paulo e a região 
abrangendo os demais estados do Sudeste. 
b) Uma variável binária representando a condição na unidade domiciliar, 
definida da seguinte forma: valor um para pessoa de referência e zero caso 
contrário (cônjuges e outras). 
c) Quatro variáveis binárias para distinguir a cor do entrevistado, sendo a cor 
preta a base. 
d) Quatro variáveis binárias usadas para diferenciar o intervalo de horas 
trabalhadas por semana em todos os trabalhos que o entrevistado possuía 
na semana de referência: uma para o intervalo de 15 a 39 horas e outras 
três para os intervalos de 40 a 44 horas, 45 a 48 horas e 49 ou mais (sendo 
a base o intervalo que abrange até 14 horas). 
19 Cabe dizer que o fator de expansão utilizado neste trabalho foi divulgado pelo IBGE em 1997, já levando 
em consideração os resultados da Contagem Populacional de 1996, e não é o original que veio junto com o 
arquivo da PNAD-96. 
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e) A idade da pessoa medida em dezenas de anos e o quadrado desta 
variável. Em certos casos, esta variável pode ser interpretada como uma 
proxy da experiência profissional. 
f) Uma variável binária para sexo, assumindo valor 1 para os homens. 
g) Uma variável binária que assume valor um se o domicílio estiver situado em 
área urbana e zero se ele é rural. 
h) Duas variáveis binárias para distinguir os setores de atividade- agricultura, 
industria e serviços- tendo como base o primeiro setor. 
i) Quatro variáveis binárias para cinco posições na ocupação: (1) empregado 
sem carteira assinada, com carteira assinada ou sem declaração de 
carteira; (2) funcionário público ou militar; (3) trabalhador doméstico 
(tomado como base); (4) empregador; e (5) trabalhador por conta própria. 
j) Uma variável para a escolaridade, medida em anos de estudo completos 
no caso da primeira equação (no qual está presente a hipótese de que a 
relação entre educação e o logaritmo neperiano do rendimento é linear). 
Para a segunda equação, definimos quatro variáveis binárias para distinguir 
cinco níveis: analfabetos ou com menos de um ano de estudo (tomado 
como base), primário (1 a 4 anos de estudo), ginasial (5 a 8 anos de 
estudo), colegial (9 a 11 anos de estudo) e nível superior (12 ou mais anos 
de estudo). 
A amostra da PNAD-96 tem no total 331.263 observações. Dessas, 114.294 
se referem a pessoas ocupadas na semana de referência. Excluímos os 
indivíduos sem declarações de cor, idade, rendimento, setor de ocupação, 
posição na ocupação, escolaridade e horas trabalhadas por semana ou aquelas 
mal definidas. Além disso, também foram tiradas da amostra as pessoas com 
rendimentos nulos e que trabalhavam na produção/ construção para o próprio 
consumo/ uso. No final ficamos com cerca de 120 mil observações, um número 
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suficientemente grande de pessoas, que possibilitou a quase todos os 
coeficientes da regressão serem estatisticamente diferentes de zero ao nível de 
significância de 1%. Os resultados são apresentados nas tabelas a seguir, sendo 
que as tabelas 3 e 5 referem-se à equação de rendimento onde a variável 
educação é definida como os anos de estudo completos de uma pessoa -
Equação I - e as tabelas 4 e 6 são para a equação de rendimento em que a 
educação está representada por quatro variáveis binárias para distinguir cinco 
níveis de escolaridade- Equação //: 
Tabela 3 - Equação I - Equação de rendimento onde a 
variável educação é definida como o número de anos de 
estudo completos. 
Variáveis Valores 
Constante 1,4586 
Homens 0,3368 
ID=Idade/1 O 0,6619 
ID*ID -0,0672 
!Escolaridade 0,1018 
Cor Branca 0,1416 
Amarela 0,3725 
Indígena 0,0424ns 
Parda 0,0190 
!Ãrea Urbana 0,1539 
Setor Indústria 0,3198 
Serviços 0,2823 
Posição Empregados 0,1679 
Func.Públ. 0,3500 
Conta-Própria 0,2456 
Empregadores 0,9690 
Horas Trab. de 15 a 39 0,4345 
de40 a 44 0,7479 
de45 a 48 0,7334 
49 ou mais 0,8797 
Pessoa de Ref. 0,2101 
Região Norte 0,2514 
RJ+ES+MG 0,2811 
SP 0,5959 
Sul 0,3203 
Centro-Oeste 0,3473 
r 120.468 
Coef. Detennin.Ajustado 0,5734 
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Tabela 4 - Equação 11 - Equação de rendimento com 
quatro variáveis binárias para distinguir cinco níveis de 
escolaridade. 
Variáveis Valores 
!Constante 1,5724 
Homens 0,3310 
ID=Idade/10 0,6590 
ID*ID -0,0687 
f!Escolaridade Superior 1,5212 
Colegial 0,8402 
Ginásio 0,4627 
Primário 0,2342 
Cor Branca 0,1518 
Amarela 0,3717 
Indígena 0,0635ns 
Parda 0,0227 
!Are a Urbana 0,1683 
!Setor Indústria 0,3742 
Serviços 0,3515 
Posição Empregados 0,2060 
Func. Públ. 0,3715 
Conta-Própria 0,2842 
Empregadores 1,0210 
Horas Trab. de 15 a 39 0,4428 
de 40 a 44 0,7667 
de45a48 0,7573 
49 ou mais 0,8998 
Pessoa de Ref. 0,2131 
Região Norte 0,2704 
RJ+ES+MG 0,3097 
SP 0,6210 
Sul 0,3468 
Centro-Oeste 0,3684 
n 120.468 
Coef. Detennin.Ajustado 0,5726 
. Obs: a notação ns assinala os coeficientes que não são estatisticamente diferentes de zero ao mvel de s1gmficanc1a de 
5% 
Tabela 5 - Contribuição marginal (%) de 
cada fator da tabela 3 para a soma de 
quadrados da regressão. 
Fator Contribuição Marginal(%) 
Sexo 2,4S 
ID 4,55 
ID*ID 3,16 
!Escolaridade 20,08 
Posição 4,24 
Cor 0,53 
Horas Trab. 4,96 
Setor 1,14 
Are a 0,34 
Condição fam. 1,02 
Região 5,74 
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Tabela 6 - Contribuição marginal (%) de 
cada fator da tabela 4 para a soma de 
quadrados da regressão. 
Fator Contribuição Marginal(%) 
Sexo 2,41 
ID 4,48 
ID*ID 3,30 
Escolaridade 19,98 
Posição 4,53 
Cor 0,58 
Horas Trab. 5,23 
Setor 1,60 
Área 0,41 
Condição fam. 1,05 
Região 6,14 
Os ajustamentos das equações de rendimento podem ser considerados 
bons, ainda que os coeficientes de determinação ajustados não ultrapassem os 
58%. Isto porque é bem conhecido que os rendimentos individuais são 
influenciados por inúmeros outros fatores aleatórios ou de difícil mensuração 
(como, por exemplo, a ambição pessoal, um espírito empreendedor, etc). Além do 
mais, verificamos por um teste F que conjuntamente os parâmetros da equação 
são estatisticamente diferentes de zero ao nível de significância de 1%20. 
Como era de se esperar, a educação é o fator mais importante para a soma 
dos quadrados da regressão. A contribuição marginal dela fica por volta de 20% 
nas duas equações ajustadas (tabelas 5 e 6). Pela tabela 3 podemos também 
20 Onde a hipótese rejeitada foi Ho: fJi =O para todo i, sendo fJi os parâmetros da equação, exclusive o 
termo constante. 
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observar que para cada ano de escolaridade está associado um rendimento 
esperado 1 O, 7% maior, depois de descontados os efeitos da demais variáveis 
explanatórias, uma taxa de retorno relativamente alta quando comparada com as 
que geralmente são encontradas em outros países21 • Brunello e Miniaci (1999), 
por exemplo, encontraram uma taxa de retorno por volta de 5% para a Itália; Levin 
e Plug (1999) uma taxa de 3,6% para a Holanda; Vieira (1999) 8% para Portugal; 
e Dearden (1999) uma taxa de 5% para a Inglaterra. Isto, em certa medida, reflete 
as grandes desigualdades existentes na distribuição da educação no país, já que 
a grande maioria da população tem pouca educação e os que mais têm são 
melhor remunerados. Podemos ver de forma mais clara esta questão na tabela 4, 
quando admitimos que os anos de escolaridade de diferentes níveis de ensino 
não podem ser considerados da mesma natureza. As taxas de retorno para cada 
ano no primário, ginásio, colegial e superior são, respectivamente, 9,8%, 5,9%, 
11,4% e 16,3%, de sorte que uma pessoa cursando o nível superior com 14,5 
anos de estudo completos (que é menos de 15% da população) terá um ganho 
esperado 357,8% maior que uma pessoa analfabeta ou com menos de um ano de 
estudo. É fácil observar também que a taxa de retorno do ensino superior é cerca 
de 3 vezes maior do que a taxa do ginásio e quase 2 vezes maior que a do 
primário. 
Note-se, contudo, que as taxas calculadas não são bem as taxa anuais de 
retorno de cada nível de escolaridade, só as chamamos assim para fins de 
simplificação. Elas foram obtidas considerando a média dos anos de estudo de 
cada nível. Por exemplo, a taxa de retorno do primário não é calculada por 
Tp = 1 OO[exp(b1 I 4)-1], mas por Tp = 100[exp(b1 /2,5)-1], onde b1 é a estimativa 
21 O cálculo desta porcentagem obedeceu a seguinte regra: IOO[exp(b)-1], onde b é o coeficiente da regressão. 
É importante observar que b é o acréscimo no logaritmo neperiano do rendimento quando a escolaridade 
aumenta um ano. 
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do coeficiente de regressão da variável binária usada para o primário e 2,5 é a 
média dos anos de estudo deste nível (que compreende o intervalo de 1 a 4 
anos). As taxas de retorno para os outros níveis de escolaridade obedeceram a 
seguinte fórmula: 
T = 1 OO{exp[ (b;+1 - b;)] -1}, 
(Jli+1 - Jl;) 
onde J.i; representa a média dos anos de estudo do nível i e f1;+1 é a média 
dos anos de estudo do nível acima. De forma semelhante, b; é a estimativa do 
coeficiente de regressão da variável binária do nível i e b;+1 é a estimativa do 
coeficiente de regressão da variável binária do nível acima. Isto é necessário 
porque na tabela 4 as estimativas dos coeficientes das variáveis binárias da 
educação medem o quanto uma pessoa com a média de anos de estudo de cada 
nível ganha em relação à base adotada e não de uma pessoa com os anos 
completos deste. Cabe dizer que também consideramos que são necessários seis 
anos para ser concluído o nível superior, o que na verdade está incorreto, já que 
este estrato inclui pessoas com mais de 17 anos de estudo (mestrado, doutorado, 
etc). Entretanto, pela PNAD-96 não é possível quantificar de forma precisa o limite 
superior deste nível de ensino. Desta forma, cabe indicar que esta taxa pode estar 
superestimada. 
Os resultados apresentados não são novos e geralmente são encontrados 
em diversos trabalhos para enfatizar a importância da educação no combate da 
pobreza e da desigualdade distributiva da renda. Algumas razões, contudo, 
levam-nos a acreditar que estas estimativas estão viesadas. Foram citados três 
motivos para isto: a endogeneidade da escolaridade, erros de medidas nesta 
variável e omissão de variáveis relevantes no modelo. Nesta seção e na próxima 
vamos tratar apenas do último destes fatores, deixando os dois primeiros para a 
terceira, quando estimarmos a equação de rendimento pelo MV/. 
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Deve ficar bem entendido, por outro lado, que não estamos rejeitando o fato 
de que a educação exerce uma forte influência sobre os rendimentos. Os 
resultados apresentados são suficientemente robustos para apontar que qualquer 
estratégia que vise a combater a pobreza e diminuir a desigualdade na 
distribuição da renda deve incluir uma forte política educacional. 
Independentemente das divergências sobre o papel deste fator, é incontestável 
sua importância. O que discutimos é a magnitude do efeito estimado da 
educação. 
Um problema que geralmente não é abordado na literatura nacional é que os 
fatores associados às condições sócio-econômicas da família podem afetar 
diretamente os rendimento e, neste sentido, deveriam ser incluídos nas Equações 
1 e 11. Apesar do debate que envolve esta questão Oá que muitos argumentam o 
contrário), dois motivos nos levam a defender esta posição: primeiro porque, como 
foi citado no Capítulo 11, pais melhor colocados no mercado de trabalho têm 
acesso a oportunidades de emprego com maior remuneração para seus filhos; e, 
em segundo lugar, pelo fato de que podem ocorrer transferências, dos pais para 
os filhos, de ativos (empresas, fazendas, etc), heranças e outras coisas 
semelhantes que são importantes para definir os rendimentos futuros dos 
herdeiros. Bowles (1972), por exemplo, encontrou evidências de que o efeito 
destes fatores é de considerável magnitude para explicar os rendimentos 
individuais nos EUA. Sendo assim, se as variáveis associadas às condições 
sócio-econômicas forem omitidas do modelo e a correlação entre elas e a 
escolaridade for positiva, os coeficientes da educação captarão os efeitos 
exercidos pelas primeiras sobre os rendimentos. Desta forma, as taxas estimadas 
de retorno da educação estarão superestimadas. 
Uma outra razão para incluirmos no modelo os fatores associados às 
condições sócio-econômicas da família é que eles podem servir como proxies de 
determinadas características de personalidade que afetam também diretamente 
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os rendimentos (tais como a persistência, a ambição, a curiosidade, a iniciativa e 
o respeito às autoridades constituídas). Cabe dizer que estas características são 
valorizadas pelo mercado de trabalho porque são consideradas importantes tanto 
para determinar o desempenho profissional de uma pessoa, como pelo fato de 
serem qualidades que não são facilmente "adquiríveis"; dependem do tipo de 
criação que a pessoa teve, do círculo de amizades que freqüentou, da escola que 
estudou, enfim, de uma série de fatores responsáveis pelo seu desenvolvimento22 . 
O problema é que elas não são facilmente mensuráveis, e por isso muitas vezes 
não são passíveis de ser incluídas na equação de rendimento, o que acaba 
introduzindo uma fonte adicional de viés que também leva a superestimar os 
efeitos da educação. Contudo, se admitirmos que o ambiente familiar é um dos 
fatores que mais influenciam na formação destas características (que, mais tarde, 
são reforçadas em instituições secundárias como a escola), ele poderá servir 
como proxy destas variáveis na medida que a correlação entre eles for forte. Se 
assim for, os fatores associados às condições sócio-econômicas da família 
incorporarão grande parte dos efeitos exercidos pelas características de 
personalidade sobre os rendimentos, ainda que elas não estejam especificadas 
no modelo. Nestes termos, o viés da taxa de retorno da escolaridade pode ser 
bastante reduzido. 
Um terceiro fator que ainda pode estar superestimando as taxas de retorno 
da educação é a omissão de algumas habilidades individuais que afetam a 
produtividade do trabalho de uma pessoa e seus rendimentos, 
independentemente da educação que ela tenha recebido (como, por exemplo, a 
inteligência e talentos para atividades específicas). Cabe dizer que elas podem 
ser divididas em dois tipos: as habilidades natas (geneticamente herdadas) e 
aquelas adquiridas ao longo do ciclo de vida da pessoa (por experiências 
22 Não é pequeno o número de pesquisas que apontam o quão decisivo são estes atributos na contratação de 
pessoas para determinados cargos (ver, por exemplo, Bowles (1973)). 
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particulares e pelo ambiente que conviveram). Como já citamos, não dispomos de 
informação suficientes na PNAD-96 para investigar esta questão. O mais indicado 
seria utilizar testes como os de Ql ou semelhantes (como, por exemplo, os 
aplicados em diversos países no serviço militar). Entretanto, acreditamos que a 
inclusão dos fatores associados às condições sócio-econômicas da família pode 
atenuar em certa medida o viés nas taxas de retorno da educação causado pela 
omissão destas variáveis. Isto porque, como no caso das características de 
personalidade, estas variáveis são de certo modo condicionadas pelo ambiente 
familiar e por suas origens paternas. Por outro lado, reconhecemos aqui que o 
problema é um pouco diferente do anterior porque existem formas mais 
"adequadas" de mensuração destas habilidades, inclusive sugeridas na literatura 
especializada. 
Desta forma, podemos concluir que caso não sejam especificados os fatores 
associados às condições sócio-econômicas da família no modelo, estaremos 
desconsiderando uma importante dimensão na conformações dos rendimentos 
individuais. A conseqüência disto é que as taxas de retorno da educação estarão 
superestimadas, não só por desconsiderar os efeitos diretos destas variáveis, 
como por desprezar o fato que elas podem captar os efeitos de alguns atributos 
produtivos não especificados no modelo e que afetam diretamente os 
rendimentos. Na seção a seguir, introduziremos os fatores associados às 
condições sócio-econômicas da família como o intuito de verificar se este 
problema é de fato relevante e qual é a magnitude do viés causado pela omissão 
destas variáveis. 
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2.2.) Incluindo os Fatores Associados às Condições Sócio-Econômicas da Família 
Três variáveis serão utilizadas para mensurar a influência exercida pelo 
ambiente sócio-econômico familiar: as escolaridades do pai e da mãe e a 
ocupação que o pai possuía quando seu filho tinha quinze anos de idade. Deste 
modo, acrescentamos na equação de rendimento mais 13 variáveis, sendo: 
a) Quatro variáveis binárias para a escolaridade do pai e quatro para a da 
mãe, onde os níveis definidos são os seguintes: nível 5 - superior 
completo ou mestrado/ doutorado completos-; nível4- de ensino médio 
incompleto (colegial) a superior incompleto-; nível 3- ginásio completo 
ou incompleto -; nível 2 - primário completo ou incompleto -; nível 1 -
analfabeto ou com menos de 1 ano de estudo. 
b) Cinco variáveis binárias para distinguir 6 tipos de grupos de ocupação do 
pai: alto (nível 6), médio-superior (nível 5), médio-médio (nível 4), médio-
inferior (nível 3), baixo-superior (nível 2) e baixo-inferior (nível 1 ), sendo o 
último o base. 
Para classificar as ocupações nestes 6 grupos diferentes, foi adotado um 
critério de status sócio-econômico, à semelhança do que foi feito por Pastore e 
Silva no livro Mobilidade Social no Brasil (2000). Seguimos os seguintes passos: 
a) Classificamos a população de acordo com a sua idade e escolaridade, 
calculando a renda (renda de todos os trabalhos) esperada para as 
diversas combinações entre as duas variáveis. 
b) Calculamos a média aritmética entre esta renda esperada e a renda que 
o indivíduo recebia de todos os seus trabalhos. Esta seria o status sócio-
econômico individual. 
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c) Para cada ocupação existente na amostra (são 381 na PNAD-96), 
calculamos a média aritmética do status sócio-econômico individual de 
todas as pessoas com tal ocupação. Este seria o status sócio-econômico 
de cada ocupação (SSE). 
d) Ordenamos de forma crescente a amostra tendo como critério os valores 
do SSE. Compatibilizamos a escala do SSE de O a 100, de maneira que a 
ocupação com maior SSE tenha 100. 
e) Dividimos a amostra em seis grupos ocupacionais, tendo em vista dois 
critérios: a distância sócio-econômica de cada grupo em relação aos 
demais e a parcela da população contida neles. 
f) Segundo a classificação dos grupos utilizados para a população total, 
classificamos a ocupação do pai quando a pessoa entrevistada tinha 
quinze anos. 
A tabela a seguir mostra esta classificação: 
Tabela 7- Grupos de ocupação. 
Grupos de Ocupação Intervalo SSE Média SSE %Pop Distância Sócio-Ec. 
1 (baixo-inferior) O<=SSE<5 2,46 38,6 1,0 
2 (baixo-superior) 15<=SSE<10 6,87 29,2 2,8 
3 (médio-baixo) 10<=SSE<15 11,71 17,5 4,8 
4 (médio-médio) 15<=SSE<25 20,00 6,8 8,1 
5 (médio-superior) I25<=SSE<40 30,82 5,2 12,5 
6 (alto) j40<=SSE<=1 00 49,14 2,7 20,0 
É possível visualizar que o último grupo possuí em média um SSE 20 vezes 
maior que o grupo baixo-inferior. Além disso, ele representa menos de 3% da 
população, enquanto que nos dois primeiros grupos estão quase 70% das 
61 
pessoas. Apesar destes fortes contrastes, este resultado é compatível com as 
características da distribuição de renda no país, que é fortemente concentrada em 
uma pequena parcela da população. É bom enfatizar, contudo, que o critério 
utilizado aqui para ordenar e classificar a amostra é substancialmente diferente do 
adotado quando o objeto da análise é a distribuição de renda: ele não mede 
somente o status econômico, mas o status sócio-econômico, com base na renda, 
educação e idade de cada pessoa. 
A classificação adotada aqui não deixa de ser discutível. Um fonte séria de 
críticas pode apontar que, em princípio, seria inadequado calcular o SSE para as 
ocupações dos filhos em 1996 e aplicá-Ias com os mesmos valores para as 
ocupações dos pais no passado, já que podem ter ocorrido significativas 
mudanças no perfil do mercado de trabalho e da população. Reconhecemos esta 
deficiência; mas só seria possível classificar os grupos de ocupação do pai com 
dados apenas dele se tivéssemos a renda de todos os seus trabalhos quando seu 
filho tinha quinze anos. Apesar destes problemas, acreditamos que a classificação 
adotada aqui preenche satisfatoriamente nossas necessidades, pelo fato de que o 
propósito é utilizá-la apenas na especificação das equações do nosso modelo - e 
não para algo mais complexo como uma análise de mobilidade social 
intergeracional. 
A partir desta seção, a amostra utilizada passa a ter um tamanho mais 
reduzido, com cerca de 55.000 observações. O motivo disto é que excluímos as 
pessoas cujo pai não estava ocupado quando tinham quinze anos e aquelas que 
não declararam ou definiram mal as escolaridades da sua mãe ou pai e a 
ocupação deste último. Além disso, as informações referentes às condições sócio-
econômicas da família só são coletadas para as pessoas de referência ou os 
cônjuges. Desta forma, pessoas com as demais condições na família (filhos, 
parentes, pensionistas, etc) tiveram que ser desconsideradas. Para guardar 
compatibilidade, as Equações I e 11 da seção anterior foram novamente estimadas 
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com base nesta nova amostra. O que podemos observar é que as taxas de 
retorno da escolaridade sobem um pouco. Na tabela 8 - coluna (//), ela vai para 
quase 12%, um crescimento de aproximadamente um ponto percentual. De forma 
análoga, na equação em que os diferentes níveis de escolaridade estão 
retratados por variáveis binárias (tabela 9- coluna(//)), as taxas de retorno sobem 
entre 0,7 e 1,6 pontos percentuais, passando a ser 11,3%, 6,6%, 13,0% e 17,1% 
para o primário, ginásio, colegial e nível superior, respectivamente. 
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Tabela 8 - Equação de rendimento onde a variável educação é definida como o número de anos de estudo 
completos. Fatores associados às condições sócio-econômicas da família incluídos como variáveis explanatórias 
na coluna I e ausentes na coluna 11. 
Variáveis Valores Valores 
(I) (//) 
!Vonstante 1,6605 1,6931 
Homens 0,4415 0,4451 
JD=Idade/10 0,5546 0,5189 
ID"ID 
-0,0544 -0,0507 
!Escolaridade 0,0935 0,1129 
Cor Branca 0,1281 0,1569 
Amarela 0,3369 0,3694 
Indígena 
-0,0416ns -0,0433ns 
Parda 0,0108ns 0,0156ns 
Área Urbana 0,1612 0,1722 
~etor Indústria 0,3357 0,3336 
Serviços 0,3039 0,3150 
Posição Empregados 0,1554 0,1656 
Func. Públ. 0,2959 0,2997 
Conta-Própria 0,2105 0,2256 
Empregadores 0,8825 0,9346 
Escol. Pai Nível5 0,3105 
-
Nível4 0,1839 
-
Nível3 0,1048 
-
Nível2 0,0467 
-
Escol. Mãe Nível5 0,2903 
-
Nivel4 0,2497 
-
Nível3 0,1743 -
Nível2 0,0630 
-
jsSE Ocup. Pai Nível6 0,2139 
-
Nível5 0,2071 
-
Nível4 0,1098 
-
Nível3 0,0859 
-
Nível2 0,0293 
-
Horas Trab. de 15 a 39 0,4262 0,4209 
de40 a 44 0,7460 0,7409 
de45a48 0,7189 0,7059 
49 ou mais 0,8738 0,8679 
Pessoa de Ref. 0,1179 O, 1212 
Região Norte 0,2465 0,2509 
RJ+ES+MG 0,2473 0,2595 
SP 0,5898 0,5725 
Sul 0,2940 0,2854 
Centro-Oeste 0,3367 0,3352 
r 54.757 54.757 
Coef. Determin. Aiustado 0,5965 0,5839 
-
-
.. Obs: a notaçao ns assmala os coeficientes que não sao estat1st1camente diferentes 
de zero ao nível de significãncia de 5% 
Tabela 9 - Equação de rendimento com quatro variáveis binárias para distinguir cinco 
níveis de escolaridade. Fatores associados às condições sócio-econõmicas da família 
incluídos como variáveis explanatórias na coluna I e ausentes na coluna 11. 
Variáveis Valores Valores 
(I) (//) 
11--onstante 1,7724 1,849S 
Homens 0,4438 0,4S06 
ID=Idade/10 O,S41S O,S009 
ID*ID 
-O,OS43 -O,OS11 
!Escolaridade Superior 1,3685 1,6625 
Colegial 0,7857 0,9538 
Ginásio 0,4335 0,5254 
Primário 0,2304 0,2684 
Cor Branca 0,138S 0,1720 
Amarela 0,3397 0,3736 
Indígena 
- 0,0126ns -0,0127ns 
Parda 0,0142ns 0,0207ns 
~rea Urbana 0,1732 0,1894 
~etor Indústria 0,3700 0,3860 
Serviços 0,3S26 0,3838 
Posição Empregados 0,1882 0,2077 
Func. Públ. 0,3172 0,3278 
Conta-Própria 0,2440 0,2704 
Empregadores 0,9319 0,99S7 
Escol. Pai NíveiS 0,2861 
-
Nível4 0,1843 
-
Nível3 0,1269 
-
Nível2 0,0701 
-
Escol. Mãe NíveiS 0,2436 
-
Níve14 0,2337 
-
Nível3 0,1817 
-
Nível2 0,0838 
-
-
SSE Ocup. Pai NíveiS 0,2124 
-
NíveiS 0,2173 
-
Nível4 0,11S9 
-
Nível3 0,1061 
-
Nível2 O,OS3S 
-
Horas Trab. de 1S a 39 0,4325 0,4290 
de40 a44 0,7S54 0,7527 
de45a48 0,7305 0,7209 
49ou mais 0,8851 0,8819 
Pessoa de Ref. 0,1139 0,1140 
Região Norte 0,2660 0,2790 
RJ+ES+MG 0,2674 0,2927 
SP 0,6073 0,6027 
Sul 0,3084 0,3155 
Centro-Oeste 0,3536 0,3612 
~ S4.757 54.757 
Coef. Determin. Aiustado 0,59SO 0,5831 
- - -
.. Obs: a notaçao ns assmala os coeficientes que nao sao estatisticamente diferentes de zero ao 
nível de significãncia de S% 
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Tabela 10- Contribuição marginal (%) de cada fator 
da Tabela 7 para a soma de quadrados da 
regressão. 
Fator Contribuição Contribuição 
Marginal (%) !Marginal (%) 
(Q (I/) 
Sexo 2,2€ 2,35 
ID 1,7!: 1,58 
ID*ID 1,31 1,18 
Escolaridade 11,64 24,1S 
Esc. Pai 0,22 
Esc. Mãe 0,30 
SSE Ocup.Pai 0,30 
Posição 4,01 4,61 
Cor 0,39 0,58 
Horas Trab. 4,32 4,38 
Setor 1 '13 1,20 
Área 0,33 0,38 
Condição fam. 0,15 0,17 
Região 4,83 4,66 
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Tabela 11 - Contribuição marginal (%) de cada 
fator da Tabela 8 para a soma de quadrados da 
regressão. 
Fator Contribuição Contribuição 
Marginal (%) Marginal (%) 
(I) (li) 
Sexo 2,29 2,41 
ID 1,66 1,46 
ID*ID 1,31 1,17 
Escolaridade 11,4J 24,0S 
Esc. Pai 0,22 
Esc. Mãe 0,3C 
SSE Ocup.Pai 0,34 
Posição 4,28 4,97 
Cor 0,44 0,66 
Horas Trab. 4,43 4,51 
Setor 1,42 1,67 
Área 0,38 0,46 
Condição fam. 0,14 0,1!: 
Região 5,02 5,03 
Quando incluímos os fatores associados às condições sócio-econômicas da 
família na equação de rendimento, podemos observar que a taxa de retorno da 
escolaridade cai 18% na tabela 8 e, mais ainda na tabela 9- entre 14,8% a 21,5% 
(ginásio)-, mostrando em que medida estes coeficientes estavam viesados nos 
modelos da seção anterior por não considerarem estas variáveis. Um outro 
resultado importante é que as contribuições marginais da educação também 
diminuem (mais de 50%), o que significa que houve uma redução do poder 
explicativo deste fator para a soma dos quadrados da regressão. Neste sentido, 
estes resultados corroboraram a tese que a omissão destas variáveis no modelo 
fazem com que os efeitos da educação sobre o rendimento sejam 
superestimados. 
As tabelas 8 e 9 mostram, por exemplo, que pessoas com pais melhor 
educados recebem um maior rendimento, bem como as pessoas em que o pai 
possuía um status sócio-econômico ocupacional maior. Um filho que tinha um pai 
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com status ocupacional nível6 tem um rendimento em média 24% maior que uma 
pessoa com pai com status nível 1. Da mesma forma, um pai com nível médio 
incompleto ou superior incompleto tem filhos que possuem um rendimento 
esperado 20% maior do que a base adotada (pais com menos de 1 ano de estudo 
ou analfabetos). 
Pelas tabelas 8 e 9 também podemos observar que os coeficientes relativos 
à cor das pessoas caíram de forma considerável com a introdução das variáveis 
associadas às condições sócio-econômicas da família. Isto significa que eles 
estavam superestimados nas equações da seção anterior por não considerarem 
questões como o fato de pessoas brancas possuírem pais com mais educação ou 
melhor posicionados no mercado de trabalho. 
Para verificar a significância dos coeficientes da regressão relativos aos 
fatores associados às condições sócio-econômicas da família realizamos alguns 
testes usuais. Por todos eles, os resultados apontaram que eles são 
estatisticamente diferentes de zero ao nível de significância de 1%, dando-nos 
indicações de que de fato exercem um influência direta sobre os rendimentos. 
Mesmo considerando as contribuições marginais destes fatores, ainda sobra um 
importante efeito sobre os rendimentos. Pelas tabelas 11 e 12 isto fica claro. 
Apesar de pequenas, elas são significativas (junto com a do fator condição da 
família, as contribuições marginais dos fatores associados às condições sócio-
econômicas da família são as menores na regressão). 
Por outro lado, é possível que eles estejam captando uma parte dos efeitos 
de outras variáveis como as características de personalidade ou algumas 
habilidades, conforme discutimos na seção anterior, o que em parte poderia 
diminuir a importância destes fatores na regressão. Entretanto, os resultados são 
bastante significativos para apontar que existe ainda um considerável efeito direto 
mensurado nestes coeficientes. Podemos argumentar que se levarmos em conta 
que a correlação entre os fatores associados às condições sócio-econômicas da 
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família e estas variáveis é forte, mas não perfeita, eles captariam apenas algum 
efeito das últimas; o restante seria em virtude da existência de um efeito direto. 
Uma outra questão é que é possível que não estejamos considerando todos 
os efeitos do ambiente sócio-econômico familiar sobre os rendimentos. Isto 
porque as três variáveis disponíveis - escolaridades do pai e mãe e o status 
ocupacional do pai - podem ser insuficientes para mensurá-los. Para fazer isto de 
uma maneira mais adequada, seria importante dispor de outras variáveis como a 
renda dos pais e o grau de riqueza familiar. Isto permitiria analisar melhor não só 
a influência do status econômico da família, como também do processo de 
transmissão intergeracional da riqueza. De qualquer forma, a qualidade das 
variáveis empregadas nas tabelas 8 e 9, usadas para retratar as condições sócio-
econômicas da família, dependerá novamente da correlação existente entre elas e 
as outras excluídas (a renda dos pais ou o grau de riqueza familiar). Se esta for 
forte, a omissão destas variáveis terá uma importância reduzida. Entretanto, fica 
indicado que os coeficientes das variáveis utilizadas para mensurar a influência do 
ambiente sócio-econômico familiar podem estar subestimados. 
Desta forma, foi possível verificar nesta seção que o ambiente sócio-
econômico familiar é um importante fator_ na determinação dos rendimentos 
individuais. Caso não consideremos no modelo os fatores associados a ele, as 
taxas de retorno da educação estarão superestimadas. O resultado é ainda mais 
significativo quando quebramos a hipótese da existência de uma relação linear 
entre e educação e o logaritmo neperiano da renda. De forma análoga, existem 
evidências que outros coeficientes da regressão também estavam viesados pelo 
fato de serem correlacionados com estas variáveis. Os que apresentaram uma 
queda mais pronunciada foram os relativos à cor das pessoas. 
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3) Estimando os Efeitos da Educação pelo MVI. 
Podemos, agora, discutir os problemas causados por erros de medida na 
educação e pela endogeneidade desta variável. Para isto será aplicado o MVI, na 
tentativa de estimar os vieses decorrentes destes dois fatores nas equações de 
rendimento estimadas pelo MMQ. 
Os únicos candidatos que temos para utilizar como instrumentos são os 
fatores associados às condições sócio-econômicas da família. Entretanto, vimos 
acima que existem fortes evidências de que eles afetam diretamente os 
rendimentos, o que invalidaria o uso destas variáveis. Mesmo assim, diversos 
estudos argumentam o contrário (ver, por exemplo, Uusitalo, 1999 e Levin e Plug, 
1999). Os fatores associados às condições sócio-econômicas da família só 
exerceriam influência sobre os rendimentos individuais por meio da educação. 
Ainda que eles sejam determinantes do grau de escolaridade atingido por uma 
pessoa, seu efeito sobre os rendimentos seria apenas indireto. Desta forma, não 
apenas não haveria motivos para incluí-los na equação de rendimento, como 
poderíamos utilizá-los como variáveis instrumentais, já que a correlação entre eles 
e a educação é forte. 
Entretanto, pudemos observar na seção anterior que, mesmo descontando 
os efeitos da educação, as variáveis associadas às condições sócio-econômicas 
da família continuam a exercer alguma influência direta sobre os rendimentos. 
Estes resultados nos levam a olhar com mais desconfiança para as tentativas de 
aplicar o MVI utilizando os fatores associados às condições sócio-econômicas da 
família como instrumentos. Apesar disso, a nosso ver parece ser proveitoso assim 
proceder para estabelecer um ponto de debate e apresentar a metodologia que 
geralmente é utilizada nestas análises. 
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Nesta seção, utilizaremos os grupos de ocupação do pai e as escolaridades 
do pai e da mãe para estimar a equação de rendimento pelo MVI. Estimaremos 
primeiramente três equações de rendimento pelo método de mínimos quadrados 
em dois estágios, utilizando para cada uma delas uma variável por vez como 
instrumento. Apresentamos também os resultados de outras duas equações 
especificadas como na primeira seção e estimadas também pelo mesmo método 
(em que partimos da hipótese de que os fatores associados às condições sócio-
econômicas da família não afetam diretamente os rendimentos). Neste sentido, as 
três variáveis associadas às condições sócio-econômicas da família são utilizadas 
conjuntamente como instrumentos. Os resultados podem ser vistos nas tabelas 
que se seguem, onde a tabela 12 apresenta as equações onde a escolaridade é 
definida como os anos completos de estudo e a tabela seguinte mostra a equação 
com quatro variáveis binárias para distinguir cinco níveis educacionais. Cabe dizer 
que neste último caso só é apresentada uma equação de rendimento ( em que 
são usadas todas as características sócio-econômicas da família mencionadas 
como variáveis instrumentais) porque as outras alternativas não apresentaram um 
bom ajustamento, inclusive com taxas de retorno da educação negativas para o 
colegial. 
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Tabela 12- Equação de rendimento onde a variável educação é definida como o número de anos de estudo 
completos. Estimação por variáveis instrumentais. 
Variáveis Valores (I) Valores (//) Valores (111) Valores (IV) 
Vlesc.pai V/esc.mãe VI grupos ocup. VI todas 
~onstante 1,6867 1,6938 1,6721 1,6691 
ID=Idade/1 O 0,4965 0,4932 0,5053 0,4986 
ID*ID -0,0452 -0,0446 
-0,0463 -0,0447 
!Escolaridade 0,1548 0,1586 0,1487 0,1611 
!cor Branca 0,0759 0,0725 0,0858 0,0718 
Amarela 0,2070 0,1963 0,2263 0,1980 
lndigena 
-0,0793 m -0,0818 m -0,0785 ns -0,0806 m 
Parda 0,0105 m 0,0100 m 0,0138 m 0,0107 m 
~r e a Urbana 0,1086 0,1067 0,1106 0,0995 
!setor Indústria 0,2820 0,2788 0,2829 0,2617 
Serviços 0,1456 0,1388 0,1525 0,1207 
Posição Empregados 0,1083 0,1004 0,1233 0,0891 
Func. Públ. 0,0901 0,0741 0,1200 0,0561 
Conta-Própria 0,1956 0,1894 0,2082 0,1778 
Empregadores 0,7682 0,7551 0,7975 0,7472 
Escol. Pai Nivel5 
-
0,1367 0,1862 
-
Nivel4 
- 0,0216 m 0,0427 m 
-
Nivel3 
- -0,0237 m 
-0,0123 m -
Nivel2 
- -0,0353 -0,0190 m -
Escol. Mãe Nivel5 0,0999 - 0,0757 
-
Nivel4 0,0740 
- 0,0742 -
Nivel3 0,0240 m 
- 0,0401 -
Nivel2 
-0,0264 - -0,0107 m -
lssE Ocup. Pai Nivel6 0,1151 0,0505 m 
- -
Nivel5 0,0620 0,0443 
- -
Nivel4 
-0,0021 m -0,0123 m 
- -
Nivel3 
-0,0326 -0,0367 
- -
Nivel2 
-0,0541 -0,0560 - -
Horas Trab. de15a39 0,4181 0,4159 0,4182 0,4133 
de 40 a44 0,7725 0,7702 0,7722 0,7664 
de 45 a48 0,7891 0,7881 0,7866 0,7854 
49 ou mais 0,9434 0,9423 0,9430 0,9403 
Pessoa de Ref. 0,4593 0,4600 0,4559 0,4615 
Região Norte 0,2361 0,2379 0,2438 0,2355 
RJ+ES+MG 0,2292 0,2280 0,2319 0,2191 
SP 0,5544 0,5506 0,5567 0,5396 
Sul 0,2739 0,2737 0,2812 0,2617 
Centro-Oeste 0,3089 0,3087 0,3168 0,3042 
r 54.757 54.757 54.757 54.757 
Teste Bassman 12,45 *** 6,31 *** 14,55 *** 19,29 *** 
Teste Hausman 137,28 *** 214,97 *** 181,08 *** 1438,73 *** 
Coef. Determin. Ajustado 0,5346 0,5326 0,5377 0,5293 
- - -
.. Qbs: a notaçao ns assmala os coeficientes que nao sao estatisticamente diferentes de zero ao mvel de s1gmficãnc1a de 5%. 
A notação *** indica que os testes são significativos a 1 %. 
Tabela 13- Equação de rendimento com quatro variáveis binárias 
para distinguir cinco níveis de escolaridade. Estimação por 
variáveis instrumentais. 
Variáveis Valores 
ponstante 1,8510 
ID=Idade/1 O 0,4432 
ID*ID 
-0,0413 
!Escolaridade Superior 2,5865 
Colegial 1,4595 
Ginásio 0,8594 
Primário 0,6143 
Cor Branca 0,0784 
Amarela 0,1824 
Indígena -0,0098ns 
Parda 0,0126ns 
Are a Urbana 0,1251 
Setor Indústria 0,3177 
Serviços 0,1986 
Posição Empregados 0,1533 
Func. Públ. 0,0852 
Conta-Própria 0,2448 
Empregadores 0,8287 
Horas Trab. de 15 a 39 0,4297 
de40 a44 0,7892 
de45a48 0,8115 
49 ou mais 0,9642 
Pessoa de Ref. 0,4577 
Região Norte 0,2652 
RJ+ES+MG 0,2373 
SP 0,5489 
Sul 0,2739 
Centro-Oeste 0,3158 
r 54.757 
Teste de Bassman 2,94 *** 
Teste de Hausman 401,81 *** 
Coef. Determin. Ajustado 0,5242 
- - -
.. Obs: a notaçao ns assmala os coeficientes que nao sao estatisticamente 
diferentes de zero ao nível de significãncia de 5%. A notação *** indica 
que os testes são significativos a 1 %. 
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O primeiro passo é analisar a qualidade das variáveis instrumentais. Se a 
correlação entre elas e a educação for fraca, apenas uma pequena associação 
entre o instrumento e o termo aleatório da equação de rendimento pode produzir 
estimadores mais inconsistentes do que o MMQ (Bound et ai., 1995). Assim, uma 
primeira condição a ser satisfeita é que a correlação entre o instrumento e a 
educação deve ser forte. Para verificar isto, seguimos a metodologia proposta 
pela literatura especializada. Aplicamos o teste F no primeiro estágio da 
estimação para verificar se conjuntamente os coeficientes associados aos 
instrumentos excluídos da equação de rendimento são estatisticamente diferentes 
de zero (o que vale dizer, para verificar se são relevantes para explicar o grau de 
escolaridade atingido por uma pessoa). Nas cinco equações, os valores obtidos 
foram bem altos, mostrando que eles são significativos ao nível de 1%. Nestes 
termos, podemos concluir que os instrumentos propostos são muito bons no que 
se refere a esta condição: exercem uma influência direta sobre a educação e são 
fortemente correlacionados com esta variável. 
Uma segunda questão que devemos ter em vista é verificar se os 
coeficientes obtidos pelo MVI são estatisticamente diferentes dos obtidos pelo 
MMQ. Se não forem, os problemas provocados pela endogeneidade da 
escolaridade ou pelos erros de medida desta variável não serão significativos, não 
justificando a aplicação do MVI para corrigi-los. Isto pode ser testado pelo teste de 
Hausman, cujos resultados são apresentados nas tabelas 12 e 13. Podemos 
verificar, também nas cinco equações construídas, que os coeficientes de 
regressão obtidos para a educação são estatisticamente diferentes dos estimados 
pelo MMQ, mostrando que os problemas de endogeneidade e erros de medida 
são relevantes e, conseqüentemente, o uso de variáveis instrumentais é 
recomendado. 
Por fim, existe ainda um terceiro critério importante que diz respeito à 
validade das variáveis instrumentais. Conforme discutimos, para que uma variável 
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instrumental seja válida ela não deve ter nenhuma correlação com o termo 
aleatório da equação de rendimento, ou seja, não deve exercer nenhuma 
influência direta sobre os rendimentos. Vimos que isto não acontece. Entretanto, 
de forma diferente da nossa análise, costuma-se verificar estas hipóteses através 
de testes de superidentificação (Bassman's test). A idéia é relativamente simples: 
caso o valor do teste dê muito alto (significativo), concluímos que existem 
evidências de que variáveis exógenas do modelo foram indevidamente excluídas 
da equação de rendimento (no caso as associadas às condições sócio-
econômicas da família). Podemos observar nas tabelas 12 e 13 que todos deram 
significativos, dando-nos evidências que os instrumentos não são válidos na 
medida que exercem um efeito direto sobre os rendimentos (ou, alternativamente, 
que foram indevidamente excluídos das equações de rendimento). Assim, estes 
resultados confirmam o que já tínhamos apontado. Neste sentido, não seria 
apropriado estimar as equações pelo MV/ utilizando os fatores associados às 
condições sócio-econômicas da família como variáveis instrumentais, já que os 
estimadores dos parâmetros podem ser mais inconsistentes do que os do MMQ. 
Desta forma, somos forçados a admitir que as estimativas apresentadas são 
pouco confiáveis e, portanto, devem ser vistas com cuidado. 
Em princípio, seria mais correto comparar as colunas de (I) a (111) da tabela 
12 com a coluna (I) da tabela 8, onde admitimos que as variáveis associadas às 
condições sócio-econômicas da família afetam diretamente os rendimentos. Na 
tabela 12 o que justifica deixar de fora uma destas variáveis por vez é para poder 
utilizá-la como instrumento. O que observamos é que as taxas de retorno da 
educação ficam aproximadamente entre 16,0% e 17,2%, ou seja, são de 63,6% a 
75,4% maiores que o valor anteriormente estimado, de 9,8%. Um viés 
relativamente grande para os problemas associados à endogeneidade da 
educação e aos possíveis erros de medida nesta variável , mas consistente com a 
magnitude encontrada por outros trabalhos. Cabe citar também que há uma certa 
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estabilidade para as estimativas obtidas, mesmo utilizando diferentes 
instrumentos, o que é algo positivo. 
Por outro lado, quando comparamos a coluna (IV) da tabela 12 e a tabela 13 
com as equações de rendimento especificadas na primeira seção -colunas (//) 
das tabelas 8 e 9 - (onde se admite que os fatores associados às condições 
sócio-econômicas não afetam diretamente os rendimentos), podemos ver que o 
viés causado pela endogeneidade da educação ou por erros de medida nesta 
variável diminui em relação ao caso anterior. A estimativa da taxa de retorno da 
escolaridade na tabela 12, por exemplo, é 46,3% maior. Na tabela seguinte, o que 
chama a atenção é que para o primário esta taxa sobe muito, cerca de 145,8% .. 
Também uma pessoa cursando o nível superior com 14,5 anos de estudo 
completos ganharia quase três vezes mais que o encontrado na tabela 9 (coluna 
(//)).Estas estimativas parecem bastante distorcidas, o que pode ser explicado em 
parte pela má qualidade dos instrumentos utilizados na estimação. 
Assim, somos forçados a admitir que ainda que existam evidências de que o 
termo aleatório da equação de rendimento está correlacionado com a educação, 
não temos segurança de apontar a magnitude do viés que isto produz. De 
qualquer modo, o que os resultados obtidos mostram é que ele pode estar 
aproximadamente entre 45% e 80% da estimativa obtida (no caso de admitir a 
relação linear entre a educação e o logaritmo neperiano do rendimento), 
dependendo da especificação adotada, o que mais que compensaria o viés 
produzido pela omissão de variáveis relevantes no modelo. 
4) Considerações Finais 
Neste capítulo analisamos a relação entre educação e rendimentos dispondo 
de uma base de dados privilegiada, o que permitiu analisar algumas questões 
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geralmente não abordadas na literatura nacional. O fato é que não é tão simples 
estimar uma equação de rendimento com o propósito de mensurar o efeito 
exercido pela educação. Mesmo assim, não se tem dado muita atenção a isto. 
Dependendo do tipo de problema existente na especificação do modelo ou na 
amostra utilizada, a taxa estimada de retorno da educação pode variar muito. 
Encontramos fortes evidências que ela pode estar superestimada se não 
considerarmos a influência de alguns fatores associados às condições sócio-
econômicas da família. O viés positivo estaria próximo dos 18% da estimativa 
obtida no caso de admitirmos um relação linear entre a educação e o logaritmo 
neperiano do rendimento e pode chegar até aproximadamente 22% desta caso 
contrário. No caso de existirem erros de medidas na educação ou levarmos em 
conta a endogeneidade desta variável, o viés negativo pode ser de uma 
magnitude ainda maior. Entretanto, pela falta de instrumentos confiáveis, temos 
poucas condições de analisar esta questão em bases mais sólidas. Mesmo assim, 
vale apontar que estes problemas devem ser matéria de apreciação pelo 
pesquisador interessado em compreender a funcionalidade da educação na 
distribuição da renda. 
Não devemos perder de vista, dada a importância do tema, a necessidade de 
bases de dados mais adequadas e de novos instrumentais econométricos para 
analisar a influência da educação. Na segunda parte deste capítulo deixamos 
indicada a metodologia referente à utilização do MV/ para estimar a taxa de 
retorno da educação. Entretanto, fica a ressalva que este método pode produzir 
estimadores ainda mais inconsistentes do que o MMQ na presença de 
instrumentos inadequados. Este fato também merece maior atenção para a nova 
safra de estudos que têm surgido na literatura internacional. 
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Capítulo IV- Conclusões 
Não há dúvida de que a educação é um dos fatores mais importantes na 
determinação dos rendimentos individuais e, portanto, um dos instrumentos mais 
eficazes no combate à desigualdade na distribuição de renda. Apesar do debate 
entre as teorias que buscam investigar este tema, a relação de causalidade 
educação - rendimentos é robusta, dando-nos indicações que ela não é um mero 
artifício estatístico. 
Entretanto, devemos ter em vista que a questão não é tão simples como a 
indicada pela Teoria do Capital Humano. Em primeiro lugar, existem evidências de 
que determinadas habilidades individuais e as condições sócio-econômicas da 
família são fundamentais para explicar o grau de escolaridade atingido por uma 
pessoa. O quanto uma pessoa estudará não é fruto apenas de um simples cálculo 
maximizador que considera, por um lado, os custos da educação e, de outro, a 
taxa de retorno esperada por tal "investimento". Neste sentido, a Visão 
Credencialista Radical é uma fonte de críticas ao ressaltar a importância das 
condições sócio-econômicas da família na determinação da educação recebida. 
Apontamos algumas evidências empíricas deste fato no Capítulo 111. No primeiro 
estágio da estimação da equação de rendimento, estes fatores se mostraram 
fortemente significativos. Isto é uma lição essencial que deve ser levada em conta 
pelas pesquisas sobre mobilidade social intergeracional no país e pelos 
formuladores de políticas educacionais. Se as condições sócio-econômicas da 
família são tão determinantes assim, a mobilidade intergeracional tende a ser 
reduzida e a eficácia de uma política educacional é de certo modo restringida pela 
origem sócio-econômica das pessoas. No Brasil, este fato fica evidente. Talvez o 
esforço atual no sentido de caminhar para a universalização do ensino 
fundamental (primário e ginásio) seja um reflexo da percepção das autoridades 
sobre este problema. 
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Quanto às habilidades individuais, vimos como a Teoria da Sinalização 
enfatiza a importância destas variáveis. Segundo ela, o grau de escolaridade 
atingido por uma pessoa é ditado no limite pelas habilidades que ela possui (natas 
ou adquiridas ao longo de sua vida). Argumentamos que as coisas não são bem 
assim: ainda que algumas delas sejam importantes para definir o quanto uma 
pessoa vai estudar, a questão não se resume somente a estes fatores. Cabe citar, 
por exemplo, que os achados de algumas pesquisas especializadas apontam para 
um menor poder explicativo destas variáveis do que os fatores associados às 
condições sócio-econômicas da família (ver Bowles, 1973). Por outro lado, não foi 
possível avaliar de forma mais adequada este ponto pela falta de dados. Mas 
ainda que houvesse informações a este respeito (como, por exemplo, testes de 
Ql), a qualidade destas proxies deixa a desejar porque não conseguem mensurar 
quais habilidades são desenvolvidas independentemente da educação recebida 
por uma pessoa. Desta forma, esta questão está ainda em aberto tanto neste 
trabalho como na literatura especializada. 
Estas duas classes de variáveis também se mostraram importantes para 
explicar os rendimentos individuais. Neste contexto, apontamos a imprecisão das 
estimativas usualmente obtidas no país para mensurar o efeito da educação. Em 
primeiro lugar, porque em muitos casos não são incluídas no modelo estas 
variáveis. Como a correlação entre elas e a educação é positiva, a taxa de retorno 
calculada fica superestimada. No caso da omissão dos fatores associados às 
condições sócio-econômicas da família, encontramos que este viés é bastante 
significativo, o que pode mudar consideravelmente o diagnóstico em relação aos 
efeitos da escolaridade. Se levarmos em conta o fato de que deixamos ainda de 
fora algumas dimensões do ambiente sócio-econômico familiar em virtude de não 
termos variáveis como a renda dos pais e a riqueza da família, somos forçados a 
admitir que sua influência pode estar subestimada. Neste sentido, o viés positivo 
no coeficiente estimado da educação pode ser maior ainda. 
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De forma diferente da Teoria do Capital Humano também discutimos que os 
rendimentos não são só determinados pela quantidade de atributos produtivos 
que a pessoa tem. Assim, devem-se incluir na equação de rendimento variáveis 
que de certo modo também captem as imperfeições do mercado de trabalho. 
Seguindo os modelos que fazem isto, também levamos em consideração alguns 
fatores que servem para aproximadamente mensurar problemas como da 
discriminação e da segmentação do mercado. Apesar de não comentar 
diretamente estes resultados, deixamos indicado que eles se mostraram 
significativos. Isto não é novidade alguma e, nestes termos, os trabalhos no país 
têm tratado relativamente bem desta questão (ver, por exemplo, Barros e 
Mendonça, 1996 e Ferreira, 2000). Entretanto, fica a ressalva de que as 
imperfeições do mercado de trabalho não são matéria de muita apreciação pelas 
teorias que enfatizam o lado da oferta. Desta forma, não é difícil encontrar 
estudos alinhados a estas teorias que não tomam cuidado de especificar muito 
bem que fatores são estes no seus modelos. A conseqüência imediata disto é a 
introdução de uma nova fonte de viés nas estimativas referentes às taxas de 
retorno da educação. 
Uma outra questão que também foi analisada está associada aos métodos 
de estimação utilizados. É conhecido que- a tarefa de estimar os efeitos da 
educação é feita basicamente pelo MMQ no Brasil. Entretanto, discutimos que, ao 
lado da omissão de variáveis relevantes, dois motivos adicionais podem fazer com 
que este método seja inadequado: erros de medida na educação e a 
endogeneidade desta variável. Na presença destes problemas, as estimativas dos 
coeficientes da educação são inconsistentes. Foram apresentados dois métodos 
alternativos que visam lidar com isto. O método que busca construir estimadores 
intra-familiares com amostras de gêmeos, associado com o MVI, parece ser o 
mais eficiente. Entretanto, a base de dados necessária é muito difícil de ser 
obtida, o que tem feito com que a maioria dos estudos internacionais utilizem 
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apenas o MVI. Por outro lado, a condição básica para utilizar o MVI é que o 
instrumento empregado não seja correlacionado com o termo aleatório da 
equação de rendimento e esteja associado com a educação, o que na prática 
quase que não ocorre. Assim, se a correlação entre as variáveis instrumentais e a 
educação for fraca, apenas uma pequena associação entre o termo aleatório e as 
variáveis instrumentais pode levar à uma inconsistência dos estimadores maior do 
que a das estimativas obtidas pelo MMQ. A literatura internacional não tem dado 
muita atenção a este inconveniente. Embora sejam feitos alguns testes para 
verificar se os instrumentos não afetam diretamente os rendimentos (como o teste 
de Bassman), eles não garantem necessariamente este pressuposto, ainda que 
dêem não-significativos. 
Também foi aplicado o MVI na nossa amostra e, em oposição a diversos 
trabalhos, encontramos que os instrumentos associados às condições sócio-
econômicas da família não são válidos para serem utilizados. De qualquer modo, 
verificamos que as estimativas do retorno à educação podem estar fortemente 
subestimadas devido à correlação da educação com o termo aleatório da equação 
de rendimento. Entretanto, os resultados não são confiáveis. Se utilizássemos 
outros instrumentos na amostra poderíamos até encontrar o contrário. Não 
necessariamente o problema apontado leva a subestimar a taxa de retorno da 
escolaridade. 
Por outro lado, cabe dizer que o MVI pode superestimar os efeitos da 
educação pelo simples fato de o instrumento ser mais correlacionado com a 
escolaridade de determinado grupo de pessoas que possui uma taxa de retorno 
da educação mais alta do que a média da população. Se este for o caso, o 
instrumento afetará assimetricamente a amostra, sendo bem plausível que a 
estimativa do coeficiente associado à educação dê mais alto do que o obtido pelo 
MMQ ou utilizando outra variável instrumental (Card, 1994). 
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Assim, podemos observar que a tarefa de estimar uma equação de 
rendimento é mais complexa do que usualmente parece. Mais difícil ainda é 
compreender a funcionalidade da educação no contexto da distribuição da renda. 
Como discutimos, as teorias sobre distribuição pessoal da renda dão conta de 
apenas uma faceta desta problemática. Chamamos a atenção para a urgência de 
disponibilizar bases de dados adequadas para permitir o surgimento de pesquisas 
mais sofisticadas que investiguem os reais efeitos da educação. Qualquer política 
educacional que vise, entre outras coisas, a combater a pobreza e a desigualdade 
distributiva da renda, deve ser analisada sob uma base empírica mais sólida do 
que geralmente é utilizada no país. Neste sentido, apresentamos algumas 
vantagens e limitações da PNAD-96. 
Neste trabalho, encontramos uma taxa de retorno da educação mais próxima 
dos 9,8% do que dos 12,0% e, se quebrarmos a hipótese da relação linear entre a 
educação e o logaritmo neperiano do rendimento, a taxa para o primário, ginásio, 
colegial e nível superior fica mais perto dos 9,6%, 5,2%, 10,6% e 13,8%, 
respectivamente, do que dos 11,3%, 6,6%, 13,0% e 17,1%, respectivamente. 
Cabe novamente repetir que estas estimativas podem estar ainda muito 
imprecisas pelos problemas dos erros de medida na educação e pela 
endogeneidade desta variável. 
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